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Sadriaj — Ovaj rad prikazuje najznacanije rezultate
istraZivanja problema DFE ekvalizacije »na slepo«, tj. bez
trening sekvence. Posebno, predmet ovog rada je rekurzivni
deo DFE ekvalizatora zasnovan na principima ucenja
neurona Bell-Sejnovski tipa koji maksimizira entropiju
sopstvenog izlaza. Performanse novog rekurzivnog filtra kao
i kompletnog DFE ekvalizatora, koji je oznacen kao Soft-
DFE, verifikovane su metodom softverskih simulacija u
ambijentu QAM sistema sa viSestrukom propagaciom.

Kljucne reci — Ekvalizacija na slepo, blind ekvalizacija
DFE ekvalizacija, neuron Bell-Sejnowski tipa.

I. UvoD

DAPTIVNA ekvalizacija «na slepo» ili blind

ekvalizacija, kako se uobicajeno zove u anglosak-
sonskoj literaturi, oznacava metode i algoritme za
ekvalizaciju telekomunikacionog kanala sa neminimalnom
fazom bez primene bilo kakve posebne trening sekvence
koja je poznata na strani prijemnika. Generalno, prednost
ekvalizacije na slepo u odnosu na klasi¢nu ekvalizaciju sa
eksplicitnim treningom je u tome S$to sekvenca za trening
ne nosi koristan informacioni sadrSaj pa kao takva
degradira efektivan protok sistema. Posebno, ekvalizacija
na slepo dolazi do izrazaja kod sistema gde primena
trening sekvence nije moguca [1].

Ovaj rad prikazuje najznacajnije rezultate istraZivanja
blind DFE ekvalizacije (decision feedback equalization —
DFE) primenom takozvane »self-optimized« DFE Seme [2]
i algoritama zasnovanih na teoriji informacija (information
theoretic approach - IT) [3], [4]. Pojedina¢ni rezultati
ovih istrazivanja objavljeni su u veéem broju radova u
periodu 2003-2009, a zatim sublimirani u doktorskoj
disertaciji prvog autora ovog rada [5].

IT princip blind dekonvolucije/ekvalizacije prvi su
definisali Bell i Sejnowski 1995 u radu »A4n information-
maximisation approach to blind separation and blind
deconvolution« [3]. Nesto kasnije, Principe sa saradnicima
[4] je postavio generalni teorijski okvir za identifikaciju
nepoznatih parametara sistema zasnovan na teoriji
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informacija. Ukratko, IT princip razmatra ekvalizaciju
kanala sa neminimalnom fazom kao proces redukcije
redundanse u zajednickoj informaciji  I(yy,...,Vy)

vremenski-diskretnog niza slucajno promenljivih y, na

izlazu iz ekvalizatora. Metod koji su predlozili Bell i
Sejnowski (B-S) vrsi redukciju ove redundanse kroz
proces iterativne maksimizacije Shannon-ove zdruZene
entropije izlaza ekvalizatora, a onda 1 redukciju
intersimbolske interferencije (ISI).

Kao $to je poznato, dominantan problem blind DFE
ekvalizacije je fenomen propagacije greSaka koji se
inherentno javlja odmah posle detekcije prijemnog signala
i na taj nacin obstruira pocetak stabilne konvergencije
nelinearnog decision feedback (FBF) filtra, a onda i
kompletnog DFE ekvalizatora. Jedna od nekoliko poznatih
metoda [6]-[8] kako da se izbegne, tj. »preskoCi«, efekat
propagacije greSaka je primena w»self-optimized« DFE
Sema [2] koja uspesno kombinuje Gadard-ev constant
modulus (CMA) algoritam [9] i tradicionalne algoritme
LMS tipa sa DFE strukturom koja se adaptira u zavisnosti
od uslova propagacije signala (u daljem tekstu SO-DFE).
Mada SO-DFE funkcioniSe korektno, efektivne
performanse ekvalizacije ostvarene na ovaj nacin nisu tako
impresivne zbog toga Sto FBF filter, koji se adaptira
pomoc¢u LMS algoritma, ne uspeva da kompenzira duboke
nule u spektru prijemnog signala. To prakticno znaci da
metod optimizacije FBF filtra zasnovan na kriterijumu
minimalne srednje kvadratne greske (MMSE) ne
predstavlja adekvatan izbor kod sistema koje karakterise
izrazena frekvencijska selektivnost kanala. Opisan
nedostatak FBF filtra moze se znacajno ublaziti primenom
odgovaraju¢e entropijske mere izlaza FBF filtra, tj.
primenom kriterijuma koji maksimizira zdruzenu entropiju
(joint entropy maximization-JEM) sekvence na izlazu.
Dosadasnji rezultati istrazivanja Soft-DFE sa FBF filtrom
entropijskog tipa (soft decision feeback -SFBF) potvrdili
su superiornost novih stohasticko-gradijentnih algoritama
JEM tipa u odnosu na odgovaraju¢e LMS algoritme [10],
[5].

Ovaj rad pored uvoda ima 5 sekcije. U sekciji II su
opisani principi funkcionisanja SO-DFE Seme kao i
struktura i metod optimizacije novog Soft-DFE ekvaliza-
tora. U sekciji 111 je opisan B-S metod uéenja sigmoidalne
neuronske jedinice, a zatim je u sekciji IV dat prikaz
kljuénih karakteristika novih algoritama JEM tipa. Sekcija
V prikazuje analizu eksperimentalnih rezultata optimi-



zacije JEM algoritama kao i rezultate uporednog testa dva
reSenja ekvalizatora, Hard-DFE i Soft-DFE, u slucaju
kanala sa viSestrukom propagaciom.

II. STRUKTURA SOFT-DFE EKVALIZATORA

A. Principi funkcionisanja SO-DFE seme

Funkcionisanje SO-DFE Seme zasnovano je na dva
principa: principu adaptacije DFE strukture i principu
podele kompleksnog zadatka blind ekvalizacije na
nekoliko jednostavnijih i nezavisnih podzadataka koji se
izvr$avaju sukcesivno i nezavisno [2].

Adaptacija strukture MMSE DFE. Adaptivnost srukture
SO-DFE zasnovana je na pretpostavci da je optimalan
MMSE DFE (MMSE-DFE) kanoni¢na forma koja se
sastoji od dva dela: antikauzalnog linearnog ckvalizatora
(feedforward filter-FFF) 1 striktno kauzalnog monik filtra
FBF [11]. Ako pretpostavimo da su detektovane vrednosti

simbola korektne, tj. a,=a,, i da je spektar snage

prijemnog signala konstantan, FFF i FBF mogu menjati
uzajamni polozaj kao slici 1 koja ilustruje transformaciju
MMSE-DFE u odgovarajuci linearan ekvalizator MMSE-
LE i obrnuto. Drugim re¢ima, ako je amplitudska
karakteristika kanala konstantna onda su performanse
MMSE; g i MMSEpgg jednake. To prakticno znaéi da je
vektor koeficijenata FBF filtra u MMSE-LE upravo onaj
vektor koji odgovara FBF u MMSE-DFE kada se MMSE-
LE «svicuje» u MMSE-DFE.

Princip podele zadataka. MMSE-LE prikazan na slici 1
se satoji od kaskade dekorelatora (DE) i transverzalnog
ekvalizatora (7FE) pri ¢emu je njihov uzajamni polozaj
irelevantan u stacionarnom stanju. Medutim, ako kaskadu
DE+TE posmatramo kao LE ekvalizator koji se adaptira
na slepo onda DE ima zadatak da u maniru linearne
predikcije izvrSi kondicioniranje korelacione matrice
kanala i na taj nacin olakSa blind adaptaciju 7F dela koji
kompenzira izoblicenja faze. Ova situacija ilustruje
princip podele zadatka blind ekvalizacije na dva ili vise

linearnih  transformatora signala koji su pravilno
pozicionirani.

« DE E E DE ,

a

"H" FFF > D) FFF >(3) "

T FBF «— ‘ FBF I

S1. 1. Princip uzajamne transformacije MMSE-DFE i
MMSE-LE

B. Opis Sofi-DFE ekvalizatora

Soft-DFE kombinuje nekoliko kriterijuma adaptacije u
toku tri rezima rada. U rezimu blind akvizicije ili blind
rezimu, Soft-DFE deluje kao 2/T-FSE (frakcioni
ekvalizator, T je period simbola podataka) koji se sastoji
od cetiri adaptivna linearna transformatora signala — kola
za kontrolu pojacanja (GC), dekorelatora (DE), frakcionog
ekvalizatora (TE) i estimatora faze nosioca (PR) — gde DE
i TE vrse najznacajnije zadatke ekvalizacije na slepo, slika
2a. Dekorelator DE, koji se sastoji od dva nezavisna
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rekurzivna filtra za »beljenje« sa vektorima koeficijenata
b,, i=12, kompenzira izobli¢enja amplitudske
karakteristike kanala dok ekvalizator 7F, koji je definisan
sa vektorima koeficijenata ¢;, kompenzira efektivno fazno

izoblicenje kanala i dekorelatora zajedno. Adaptacija DE i
TE je nezavisna i ostvaruje se primenom JEM i CMA
algoritama, respektivno. U sledecoj fazi adaptacije, koja je
oznacena kao meki prelazni rezim, jedan od dva filtra za
beljenje — selektovan na osnovu energije signala — postaje
SFBF koji nastavlja da se adaptira pomocu algoritma JEM
tipa, dok 7E menja CMA algoritam za decision-directed
LMS (DD-LMS), slika 2b. Kona¢no, kada se »oko«
signala otvori dovoljno dobro, SFBF prelazi u stacionarni
rezim rada sa DD-LMS algoritmom. Soft-DFE ostaje u
stacionarnom rezimu sve dotle dok se uslovi propagacije
signala ne degradiraju tako dramaticno da ekvalizator
prestane da funkcioniSe i onda mora da prede u blind
rezim. Ovde treba ista¢i da je primena novih algoritama
JEM tipa u blind i mekom prelaznom rezimu kljucna
karakteristika inoviranog Soft-DFE reSenja. Kod kanala sa
ekstremnom ISI, ovi robusni algoritmi sprecavaju pojavu
fenomena propagacije greSaka u kriticnoj fazi prelaza
ekvalizatora iz LE u klasi¢nu DFE Semu.
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S1. 2. Soft-DFE u (a) blind rezimu i (b) mekom prelaz-
nom rezimu. SFBF Sema je data u osnovnoj (pune bold
linje) i modifikovanoj (isprekidane bold linije) vatijanti.

III. NEURON BELL-SEJNOWSKI TIPA

Posmatrajmo B-S neuronsku jedinicu sa jednim ulazom
i jednim izlazom na slici 3 koja je opisan slede¢im
relacijama
6]

gde je g(-) sigmoidalna striktno monotono rastuc¢a funk-

y=gu), u=wx+b

cijai u je ulazna mreza neurona definisana parametrima
w -pojacanje i b -bias. Takode, neka je fukcija g(-) oda-
brana tako da predstavlja kumulativnu funkciju raspodele
verovatnoce ulaznog procesa x(¢), tj.

y=g)= [ £,&ds @

gde je f.(x) funkcija raspodele gustine verovatnoce (pdf)

procesa na ulazu u neuron. Parametri w 1 b mogu se
podesiti tako da neuron opisan relacijama (1) i (2) izvrsi



transfer informacija (od ulaza do izlaza) sa maksimalnim
ucinkom, tj. da maksimizira informaciju.

u(x)

X, f.(X) Yo FY(Y)

3. B-S model neurona sa jednim ulazom i jednim izlazom

Ovu ideju o maksimizaciji transfera informacije
pomocu sigmoidalnog neurona, koja je poznata kao
InfoMax princip [3], Bell i Sejnowski su implementirali
metodom iterativnog ucenja neurona. Ukratko, rezultati
njihovih istrazivanja mogu se sumirati na sledeci nacin:

1. Kriterijum maksimalnog transfera informacija kroz
neuron ekvivalentan je kriterijumu maksimalne entropije
izlaza neurona.

2. Podesavanje parametara w 1 b moze se izvrSiti
metodom  stohastiCko  gradijentne adaptacije koja
maksimizira Shennon-ovu entropiju izlaza neurona.

3. Proces maksimizacije entropije istovremeno je i proces

redukciju medusobne informacije I(yy,...,yy) izlaza

neurona y, , a onda i redukcije ISL.
Za diferencijalnu entropiju izlaza neurona H,(w,b),

koja je data sa

0
Hy(w,b) = E{ln a_yH —E[In £,(x)] 3)
X
stohasticko-gradijentno pravilo adaptacije parametara
neurona definisano je rekurzivnim relacijama
Wyl = W, + 1, Aw, 4

bn+l - bn + p’bAbn (5)

gde su p,, iy, mali pozitivni brojevi i Aw i Ab su

-1
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Efektivno, B-S pravilo ucenja definisano relacijama (4) —

(7) deluje na sledeéi nacin:

1. Relacija (4) podesava nagib funkcije mapiranja tako da

se njen prvi izvod prilagodi pdf funkciji ulaza u smislu

definicije (2).

2. Relacija (5) podeSava bias b tako da se delovi funkcije

mapiranja sa najveéim nagibom poklape sa delovima pdf

funkcije ulaznog procesa sa najve¢om gustinom.

Treba zapaziti da je B-S pravilo adaptacije neurona
izvedeno pod pretpostvkom da postoji delimi¢no poznava-
nje pdf ulaznog procesa ¢ime je prakti¢no olakSan izbor
funkcije mapiranja g(-) . Medutim, u praksi to nije uvek

gradijenti dati sa

Aw oc Oty :i[ln 6_y

Ox

ow  ow

moguce. Generalno, jedan od principa IT ucenja je upravo
pretpostavka o nepostojanju bilo kakvog a priori modela
pdf ulaznog procesa [4]. To prakti¢no znaci da neuron uci
na osnovu raspolozivih podataka na svom ulazu bez

prethodnog poznavanja njhove pdf funkcije. Ova
okolnost, generalno, otezava primenu B-S neurona.
Problem izbora odgovarajuc¢e funkcije mapiranja posebno
dolazi do izrazaja kod procesiranja signala ¢iji su odmerci
kompleksne promenljive kao $to je to slucaj kod
dvodimenzionalnih telekomunikacionih signala [12], [13],

[5].
IV. NOVI ALGORITMI JEM TIPA

A. SFBF filter realizovan primenom B-S neurona

Posmatrajmo model telekomunikacionog sistema sa
SFBF filtrom (ekvalizatorom) na prijemu koji je
realizovan primenom B-S neurona kao na slici 2b
(osnovni model). Pretpostavimo da je sistem definisan na
slede¢i nacin:

- {an} je izvor podataka simbola koji predstavljaju

vremenski niz ii.d. slucajno promenljivi
generisane u intervalima ¢t =nT ,

koje su

- {hi} je impulsni odziv nepoznatog vremenski-invarijan-

tnog kanala koji je definisan vektorom h, =1L A,.... A ! ,

- filter u rekurzivnoj grani SFBF ekvalizatora je striktno
kauzalan FIR filter definisan vektorom koeficijetima

b, =[b,.by]

- g(*) je kontinualno-diferencijabilna nelinearnost ¢iji su

>

ulaz i izlaz definisani sa z, i 7, = g(z,), respektivno, i
gde z, predstavlja funkciju mreze ekvalizatora koja je

data sa
L N
=, + ) ha, + Y bie(z, ). (8)
i=1 j=1
U gornjoj relaciji prva dva c¢lana predstavljaju izlaz

zeljeni simbol i signal

n—i

L
kanala, gde su a, i Zhia
i=1

postcursor 1SI interferencije za ¢t = nT , respektivno, dok
je treéi ¢lan estimirana vrednost postkursor ISI na osnovu
prethodno detektovanih simbola.

Ako SFBF filter posmatramo na klasi¢an nacin, tj. kao
detektor simbola sa povratnom petljom, onda je g()

estimator/detektor simbola g(z,)=7, generisanih na

predaji. Dalje, ako pretpostavimo da su detektovane
vrednosti simbola na izlazu korektne, tj. 7,_; =a,_;,
j=L..,N, onda se moze pokazati da je Shennon-ova

zdruzena entropija na izlazu SFBF [14] data sa

Jpy (b)) = E{ln 2’"

— } (€)
Z

n

gde je E operator statistitkog ocekivanja. Relacija (9)
predstavlja JEM kriterijumsku funkciju za SFBF filtar.

U vezi sa relaciom (9) treba zapaziti sledece:
1. Jg,(b,) ne zavisi direktno od primenjene nelinearno-

sti g(-) ve¢ od njenog izvoda g'.
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2. Jg(b,) je realna funkcija apsolutne vrednosti argu-
menta.

Komentar u vezi sa tackom 2: Kriterijum (9) je izveden
za realne promenljive (ulazni signal, paremetre mreze i
nelinearnost) [14], medutim, on se moze primeniti i u
kompleksnom domenu zato Sto je kriterijum Jg,(b)
realna funkcija apsolutne vrednosti argumenta. Dakle, ako

Jgy (b)  razmatramo u kompleksnom domenu onda
imamo problem optimizacije SFBF filtra za slucaj gde su
simboli podataka a, , ulazni signal x, , koeficijenti {bj} i

nelinearnost g(-) kompleksne veli¢ine. Drugim recima,
pred nama je problem proSirenja SFBF ekvalizatora u
domen kompleksne slucajno promenljive S§to je od

primarnog interesa za ekvalizaciju telekomunikacionog
kanala.

B. Nova kompleksna funkcija mapianja

Neka je kompleksna funkcija mapiranja SFBF filtra
data sa

g(z)=z(1+ Bl) (10)
gde je f realna pozitivna konstanta. Razmotrimo
karakteristicna svojstva ove funkcije sa stanovista
mapiranja kruzno-simetri¢nih konstalacija kao $to su m-
PSK i m-QAM signali:

1. Funkcija (10) mapira bilo koju tacku
z=zp+iz; =(zg,z;) ukompleksnoj ravni u tacku

g(z)= (zR (1 +,B|z|2 )),(21 (1+ ﬂ|z|2 )) koja ima isti fazni

ugao kao z; indeksi R i / oznacavaju realne i imagi-
narne komponente kompleksne promenljive, respektivno.
2. Moduo funkcije (10) je paraboloid ¢ije su projekcije
horizontalnih preseka koncentri¢ni krugovi sa srediStem u
tacki (0,0).
3. U vezi sa 1., S varira ulazno-izlazno mapiranje tako
Sto na isti nacin menja i realni i imaginarni deo funkcije.
Komentar karakteristika funkcije (10): 1) Ova funkcija
niti favorizuje niti vrsi diskriminaciju bilo kog simbola u
konstalaciji. 2) Moduo je lociran u tacki (0,0), tj. srediStu
konstalacije tako da nije potreban bias parametar u
funkciji mreZze. 3) Parametar f ima osobinu da menja
formu (nagib) nelinearnosti. Ova osobina funkcije
mapiranja u strukturi SFBF predstavlja svojstvo neurona
da menja karakteristiku transformacije pdf funkcije ulaza.
Zbog toga je parametar [  iskoriS¢en kao »alat« za
optimizaciju karakteristika konvergencije algoritama JEM
tipa.

C. Kompleksni algoritmi JEM tipa

Kompleksan stohasticko gradijentan algoritam JEM tipa
izveden za funkciju (10) [15] dat je sa

2\ * .
b‘,n+1 :bj,n —HjEMmZn (1_ﬁ|zn| )rn—j > J :15""N (11)

J
gde je korak adaptacije u;;, mali pozitivan broj koji

prakticno ne zavisi od (. Ovaj alogoritam, koji je
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oznacen sa CJEM, predstavlja osnovno pravilo adaptacije
SFBF filtra.
Specificnost algoritma (11) je prisustvo parametra [

koji ima zadatak da menja karakteristike konvergencije

algoritma. Ako €lan ¢, =z, (1— ﬁ|zn|2) posmatramo kao

tekuéu vrednost signala greske izlaza SFBF ekvalizatora
onda je jasno da se promenom ( moZze menjati kvalitet

greske, a onda 1 karakteristike konvergencije vektora b,,.

Ova mogudnost parametarskog podesavanja karakteristika
konvergncije CJEM algoritma jasno ukazuje da parametar
0 treba posebno optimizirati da bi se ostvario maksimalan
ucinak ekvalizatora.

X
nk
»

+

eIy

S1. 4. Dve modifikacije SFBF filtra: (a) CJEM-W
prediktor i (b) DD-CJEM feedback ekvalizator.

(a) (b)

()

Dve varijante CJEM algoritma. Kao §to je istaknuto
na pocetku, SFBF filter je klju¢na komponenta naseg Soft-
DFE ekvalizatora koja se adaptira u zavisnosti od uslova
propagacije kanala: u blind rezimu SFBF se transformise u
linearan dekorelator prijemnog signala, a zatim, kada
Soft-DFE prede u meki prelazni rezim odnosno rezim
pra¢enja, SFBF se transformiSe nazad u nelinearan
ekvalizator za poniStavanje postcursor ISI. Ova situacija
bila je motiv da se osnovni model SFBF filtra na slici 2b, a
zatim 1 njegov algoritam CJEM (11) modifikuju na nacin
koji ¢e obezbediti mek i pouzdan prelaz ekvalizatora iz
stanja blind akvizicije u staciorarno stanje. Na slici 4 je
prikazana modifikacija osnovnog modela SFBF filtra u
dekorelator odnosno nelinearan ekvalizator. U slucaju
dekorelatora, koji predstavlja linearn rekurzivan all-pole
filter, funkcija mapiranja je ispustena kao posledica
linearizacije filtra, dok je u slucaju ekvalizatora ona
zamenjena kolom za klasi¢nu « tvrdu » detekciju simbola.

Ovu modifikaciju strukture SFBF filtra prati sledeca
modifikacija CJEM algoritma:

1. CJEM-W je algoritam prilagoden srukturi dekorelatora
na slici 4a

AN .
b',n+1 =bj,n — Hyuy (l_ﬁW|un| )un—j7 J =19"'9N (12)

J

2. DD-CJEM je

ekvalizatora na slici 4b
2\ A% .

by =bya=tpz, (1= Bp 2, Jar s F =1V (13)

gde uy 1 pj, oznaavaju odgovarajuce korake adaptacije,

algoritam  prilagoden  strukturi

dok su f, 1 p, parametri koji su iskoriS¢eni za

optimizaciju njihovih karakteristika konvergencije.

Ako &, (,BW):”n (l_ﬂW |un|2)

&,(Bp) =z, (1—ﬁD|Zn|2) u (12) i (13), respektivno,

¢lanove i



posmatramo kao odgovarajue signale greske, onda je
jasno da kvalitet ovih greSaka direktno zavisi od izbora

parametara (3 :{BW, BD}. To znadi da se kod primene

parametarskih funkcija mapiranja, kao sto je funkcija (10),
prirodno javlja problem optimizacije parametara.

Metod optimizacije 5= { By .5 D} . Generalno, parametri

B ={By,Pp} mogu biti predmet adaptivnog podesavanja
koje ¢e garantovati optimalnost njihovih vrednosti. S
druge strane, primena dodatnih algoritama sa njihovo
podesSanje usporava proces adaptacije SFBF filtra i
povecava kompleksnost implementacije kompletnog
ekvalizatora. Zbog toga je u razvoju Soft-DFE reSenja
primenjen  koncept  selekcije  fiksnih  vrednosti
B={Bw.Pp} koje u statistickom smislu maksimiziraju
entropiju izlaza SFBF za primenjenu konstalaciju signala.
U cilju realizacije ove ideje razvijen je poseban metod
optimizacije parametara B={By.Pp} koji je u
potpunosti realizovan primenom softverskih simulacija.
Ukratko, metod optimizacije parametra /[ moZe se

opisati na sledeci na€in: uticaj S je posmatran na izlazu
FSE-CMA ekvalizatora (ekvalizator 7E na slici 2a) koji
maksimizira apsolutnu kurtosis vrednost promenljive y, .

U tom smislu, normalizovan kurtosis (njegova apsolutna
vrednost) moze se estimirati pomocu slede¢ih formula

1 2 . K(yi,n) 4 :
KszagKi 1 K; = K(a,) =["ci"4/"ci"2J gde je

1/
L q ]
||°t||q = Z|C,~,k|
k=1

Metod za estimaciju kurtosis vrednosti (14) zasnovan je na
jedan-prema-jedan korespodenciji izmedu stacionarnih
tacaka u kompozitnom kanal+ekvalizator sistemu i
odgovarajuéih tacaka u sistemu koeficijenata ekvalizatora
gde je L dovoljno veliko [16].

Uticaj parametra S, na DD-CJEM algoritam 1

(14)

efektivno na konvergenciju Soft-DFE, ocenjen je na
osnovu ucestalosti pogresno detektovanih simbola (symbol
error rate - SER). Estimat SER indeksa je dobijen na
osnovu broja pogresno detektovanih simbola u mekom
prelaznom rezimu. Kao S§to je ranije istaknuto, meki
prelazni rezim karakteriSe velik broj greSaka, a onda i
velika verovatnocéa pojave fenomena propagacije gresaka.
Zbog toga SER indeks predstavlja dobru meru kako S

uti¢e na propagaciju gre$aka u prelaznom rezimu.

V. EKSPERIMENTALNI REZULTATI: OPTIMIZACIJA I
PERFORMANSE
Rezultati eksperimentalnih istrazivanja organizovani su
formi nekoliko testova koji obuhvataju merenje K
indeksa, SER 1 efektivne konvergencije MSE izlaza
ekvalizatora. Takode, izvr§eno je uporedno testiranja MSE
konvergencije Soft-DFE i SO-DFE (koji je oznacen kao
Hard-DFE). Jedina razlika izmedu ova dva reSenja

480

ekvalizatora je metod adaptacije njihovih rekurzivnih
delova: Soft-DFE koristi algoritme JEM tipa a Hard-DFE
algoritme LMS tipa [2]. Simulacije su izvrSene za feding
kanale sa Sumom gde je odnos signal-Sum 25 dB. Kanal je
dizajniran na osnovu modela kanala sa tri putanje [17] i
integrisan je u filter na predaji, ¢iji je impulsni odziv p(z)
kvadratni koren podignutog kosinusa sa faktorom
zaobljenja 0.12. Impulsni odziv kompozitnog kanala (filter
+ kanal) dat je sa

h(#) = p(OW (1) +a, p(t —d, )W (t —d,)

(15)
+ayp(t—dy)W(t—d ,)

gde je W(t) pravougaoni prozor Sirine {~16T, 16T} koji
definiSe trajanje impulsnog odziva filtra, i a;, 1 d; su
faktori propagacije i -tog kanala, i =1,2; g; je konstanta
slabljenja 1 d; je konstanta kaSnjenja propagacije. Set
vrednosti parametara propagacije za kanale Mp-
(A,B,C,D,E) na slici 5 selektovan je tako da se ostvari
postepeno pojacanje fedinga, a onda i povecanje nivoa ISI.
Na primer, kanal Mp-A je umeren dok su kanali Mp-(D,
E) ekstremno ostri. Oba ekvalizatora, Soft-DFE i Hard-
DFE, imaju iste duzine impulsnog odziva i to L =22 i
N =6 u TE i DE delu, respektivno. Inicijalna vrednost
vektora koeficijenata TE filtra ima sve komponente
jednake nuli osim centralne (referentne) koja ima

jedini€nu  vrednost, ¢, =c¢,,=1. Simulacije su

realizovane primenom Monte Karlo testova sa 200
odnosno 1000 nezavisnih prolaza.

Slabljenje (dB)
1
@

Filter na predaji — Tx
_35L Tx + Mp=(A,B,C,D,E)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frekvencija (Hz)

S1. 5. Karakteristike slabljenja MP kanala

Prag za koji ekvalizatori menjaju rezim rada dat je u
formi MSE izlaza; estimacija ovog praga definisana je
rekurzivnom relaciom koja je data u [18]. Soft-DFE
prelazi iz blind u meki preazni rezim za vrednost praga
1.5 dB i onda pocinje prelazni rezim koji traje 2000
simbolskih intervala. Procena trajanja ovog vremenskog
intervala izvrSena je tako da se »oko« konstalacije signala
otvori uspe$no sa velikom verovatnocom. Posle toga,
SFBF adaptacija menja DD-CJEM algoritam za DD-LMS
algoritam. S druge strane, Hard-DFE za vrednost gornjeg
praga direktno prelazi iz rezima blind akvizicije u
konvencionalni DD-LMS rezim pracenja; Hard-DFE nema
prelazni rezim.



Test 1: Kurtosis indeks K¢ na kraju blind reZima.

Promena kurtosis indeksa observirana je na izlazu FSE-
CMA cekvalizatora na kraju blind akvizicije prijemnog
signala sa ciljem da se proceni u¢inak CJEM-W algoritma,
tj. uticaj parametra f,. Na slici 6 su prikazane

normalizovane  kurtosis vrednosti K¢ ., koje su

ostvarene sa 16-QAM odnosno 32-QAM signalima za
razliCite vrednosti S . Da se potsetimo, rast kurtosis
indeksa pokazuje sposobnost JEM-W algoritma da
kompenzira efekte frekvencijski-selektivnog fedinga. Na
taj nacin se postize kondicioniranje korelacione matrice
signala na ulazu u FSE-CMA ekvalizator. Ovi rezultati
pokazuju nekoliko bitnih  karakteristika CJEM-W
algoritma koje zasluzuju slede¢i komentar :

1. Kurtosis krive K jm,(By) za 16-QAM i 32-QAM

signale prakti¢no su jednake. Ova situacija je logicna zato
§to ova dva signala imaju jednake (normalizovane)
vrednosti statisticke konstante za CMA algoritam [9], tj.
Rej6 =Rz =1.32.

2. Za vrednosti [y < 0.8 promena kurtosis vrednosti
pokazuje izrazitu zavisnost od kanala. To znaci da kod

kanala sa veoma dubokim nulama u spektru (Mp-D,E)
treba primeniti ve¢e vrednosti parametra (3, da bi se

postiglo zeljeno kondicioniranje kanala. Za vrednosti
By > 0.8 promene krtosis vrednosti postaju male i

prakticno nezavisne od kanala. Drugim refima, za
By > 0.8 kondicioniranje je uspes$no zavrSeno kod svih

kanala i dalje povecavanje (3, ne utiCe bitno na porast

kutrosis vrednosti. Kona¢no, moze se proceniti da za
By > 2.0 kurtosis indeks ulazi u neku vrstu zasi¢enja.

Na osnovu ovih rezultata definisan je koristan opseg
vrednosti Gy :{0.8, 2.0} za koji algoritam CJEM-W

ostvaruje najve¢i ucinak. Moze se rec¢i da ovaj test
predstavlja prvu iteraciju u proceni korisnog opsega
parametra (3, s obrirom da c¢e definisan opseg biti

predmet jos jedne provere.
U cilju poredenja Soft-DFE i Hard-DFE resenja, ovde
su date odgovarajuce kurtosis vrednosti K ;s za Hard-

DFE. Za 16-QAM signal, ove vrednosti iznose (0.76, 0.59,
0.57, 0.47, 0.45) za Mp-(A,B,C,D,E) kanale, respektivno.
Ako se ovi rezultati uporede sa rezultatima na slici 6 onda
se moZe videti da su K ;). vrednosti priblizno jednake

sa odgovaraju¢im K, ,,, vrednostima za S, =0.15.

Ovaj rezultat jasno pokazuje da LMS algoritam nema
sposobnost (snagu) da kompenzira duboke nule u spektru
signala. To zna¢i da on nije u stanju da kondicionira
korelacionu matricu signala na ulazu u FSE-CMA zbog
¢ega FSE-CMA ne moze da izvrsi svoj zadatak u okviru
Hard-DFE resenja.

Test 2: Mek prelazni rezim i SER indeks. Performanse
Soft-DFE u mekom prelaznom rezimu dominantno
determiniSe DD-CJEM algoritam. Procena ucinka ovog

481

Kurtosis Ks-JEM

) 0.5 1 1.5 2 25 3

Beta-W
0.9 T
32-QAM
0.85- 1
O.Sf/k/a/’*—“:
0.75F =
&
2 0.7f
<
» 0651
3
€ 0.6
=}
b4
0.55F, 1
—— Mp-A
0.5r —— Mp-B
—— Mp-C
0.45- — Mp-D
—— Mp-E
04 . . . . T
0 0.5 1 1.5 2 25 3

Beta-W
S1. 6. Normalizovan kurtosis indeks na izlazu FSE-CMA
za Mp-(A,B,C,D,E), SNR=25 dB.

algoritma izvrSena je na osnovu uticaja parametra [, na

SER indeks. Prelaz ekvalizatora iz blind u mek prelazni
rezim karakteriSe pojava velikog broja greSaka kao i
moguénost njihove propagacije. Zbog toga je  SER
indeks dobra mera uticaja parametra [, . Na slici 7 su
prikazane SER(8,) krive ¢ija je svaka tacka dobijena
merenjem broja gresaka u toku 2000 simbolskih intervala i
usrednjavanjem ovih rezultata kroz 200 nezavisnih
aktivacija ekvalizatora; to odgovara jednom Monte Karlo
testu sa 200 prolaza. Prakticno, ove krive pokazuju kako
DD-CJEM algoritam i njegov parametar /[, utiCu na
efekte propagacije greSaka. Rezultati ovog testa su
pokazali dve bitne karakterisitike DD-CJEM algoritma:

1. Performanse algoritma DD-CJEM mogu da se
optimiziraju pomoc¢u paarmetra [, . Optimalne vrednosti
parametra S, odgovaraju minimalnim vrednostima
SER(B,) indeksa i mogu se, nezavisno od kanala, grubo
proceniti kao B =12 1 Bp3, =10 za 16-QAM i 32-

QAM signale, respektivno.
2. SER(Bp) krive su

primenjenog kanala, medutim njihov karakter (forma) ne
zavisi od primenjenog kanala ve¢ od primenjenog signala.

skalirane u zavisnosti od

Test 3: MSE konvergencija u zavisnosti od { B ﬂD} .

Sada, kada imamo u rukama optimalne vrednosti S, za

razmatrane signale, mi mozemo da ostvarimo dublje
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S1. 7. SER indeks u mekom prelaznom rezimu za 16-

QAM i 32-QAM signale, SNR=25 dB.

sagledavnje uticaja parametra f; na efektivnu
konvergenciju Soft-DFE. Slika 8 prikazuje MSE
karakteristike konvergencije za razli¢ite vrednosti [, 1
fiksne vrednisti B, Bpis =12 1 Bpz, =10. Ove krive
potvrduju postepeno poboljSanje obe karakteristike
konvergencije, brzine i rezidualne greske, za opsege
Brie=108,2.0} i B3, ={08,14} za 16-QAM i 32-
QAM, respektivno; opseg za 32-QAM malo je manji zato
Sto B, >1.6 izaziva povecanje rezidualne greske.

U cilju provere uticaja parametra /[, tj. algoritma
CJEM-W na SER indeks u prelaznom rezimu, izvrSeno je
dopunsko snimanje ovog indeksa za nekoliko razli¢itih
vrednosti S iz opsega {0.8, 2.0}. Ovi rezultati su
pokazali da pozicije minimuma SER indeksa ostaju
nepromenjene za razmatran opseg vrednosti parametra
By - Na slici 7, za 32-QAM i kanal Mp-E, treba zapaziti
da je vrednost indeksa SER(8,)~0.31 za (3, =1.6.
Ovaj rezultat pokazuje da svako povecanje [y >1.6
generiSe tako velike vrednosti indeksa SER koje
degradiraju efektivnu konvergenciju Soft-DFE (vidi sliku
8). Drugim recima, vrednost (3, =1.6 predstavlja gornju
grani¢nu vrednost za 32-QAM signal. Na ovaj nacin je
zavrSena druga iteracija u proceni korisnog opsega
parametra /[, i njegovog uticaja na performanse Soft-

DFE ekvalizatora. Dakle, na osnovu ovih rezultata
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S1. 8. Soft-DFE sa 16-QAM i 32-QAM: konvergencija

MSE u zavisnosti od 3y za Bp,s =121 Bp;, =10,
SNR=25 dB.

mozemo konstatovati da CJEM-W algoritam ostvaruje
optimalne performanse kada parametar f; uzima

vrednosti iz opsege By 16 ={1.0, 2.0} i B3, ={1.0,1.4}

za 16-QAM 1 32-QAM, respektivno.

Na osnovu prikazanog postupka optimazacije
algoritama CJEM-W i DD-CJEM, kao i brojnih testova
Soft-DFE Seme, mozemo zakljuciti sledece:

1. Algoritam CJEM-W dominantno utie na performanse
ekvalizacije u blind rezimu. Pored toga, on ima produzen
uticaj na kompletan proces konvergencije ekvalizatora
(slika 8). Ovaj produZen uticaj rezultat je delovanja
parametra (3, koji, dok traje blind rezim, utice na
formiranje efektivne povrSine performansi ekvalizatora.
To zna¢i da globalnu konvergenciju u blind rezimu
determinisu C-JEM dekorelator i CMA. Za optimizaciju
performansi CJEM-W algoritma raspoloziv je relativno
Sirok opseg vrednosti prametra (3, koji ne zavisi od
primenjenog kanala.

2. Algoritam DD-CJEM dominantno uti¢e na meki
prelazni rezim i na rezim pracenja. Optimizacija DD-
CJEM moze se izvrSiti pomoc¢u parametra (3, na osnovu
SER(Bp) kriva. Optimalna vrednost parametra (3, ne

zavisi od primenjenog kanala ve¢ samo od primenjene
konstalacije signala.



Test 4 : Uporedni test konvergencije Soft-DFE i Hard-
DFE ekvalizatora. Rezultati uporednog testa konver-
gencije dva reSenja ekvalizatora, Soft-DFE i Hard-DFE,
prikazani su na slici 9. Na osnovu prethodnog razmatranja
optimizacije CJEM algoritama za Soft-DFE, izvrSena je
sledeca selekcija vrednosti parametra 5: 3, =1.2 za 16-

QAM i 32-QAM, i fp =12 i Bp; =10. Na osnovu

rezultata na slici 9 mozemo konstatovati da oba
ckvalizatora ostvaruju sli¢nu konvergenciju u slucaju
umerenog kanala Mp-A. Medutim, u slucaju kanala Mp-
(D,E) sa ekstremnom ISI, Hard-DFE je potpuno inferioran
u odnosu na Soft-DFE.

Kanal Mp-B - = 16QAM,Hard

16QAM,Soft
5| - -+ 32QAM Hard
— 320AM,Soft

Kanal Mp-A - = 16QAM Hard

16QAM,Soft
5 - -+ 32QAM,Hard
— 320AM.Soft

MSE (dB)
MSE (dB)
.

&

25 3

0 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2
Broj simbolskih intervala x10°

-~ 16QAM,Hard

16QAM,Soft
- -+ 32QAM,Hard
— 32QAM,Soft

-~ 16QAM,Hard

Kanal Mp-E
16QAM,Soft

Kanal Mp-D

5 - -+ 32QAM,Hard 5
— 32QAM,Soft

MSE (dB)
MSE (dB)

2.5 3

0 0.5 1 1.5 2
Broj simbolskih intervala x10°

1 1.5 2 2.5 3 0 0.5
Broj simbolskih intervala x10°

S1.9.  Uporedni test MSE konvergencije Soft-DFE
(By =12, PBpis=12, Pp3;=10) i Hard-DFE
ekvalizatora za Mp-(A,B,D,E) i SNR=25 dB. MSE

konvergencija za Mp-C je veoma sli¢na sa konvergenciom
za Mp-B.

Komentar eksperimentalnih rezulta u odnosu na B-S
neuron. Menjaju¢i S, u gore opisanim eksperimentima

g(2)
transformiSe nepoznatu pdf funkciju ulaznog procesa tako
da pdf njenog sopstvenog izlaza postane §to je moguce
viSe ravna, tj. tezi uniformnoj raspodeli. Povezano sa
ovom osobinom SFBF filtra, odnos izmedu optimalnih
vrednosti B 3, < fp 16 ukazuje da ISI koja potice od 16-

mi podesavamo nagib nelinearnosti koja

QAM signala ima ostriju (more peaked) pdf funkciju od
odgovarajuce funkcije za 32-QAM. Ovaj rezultat je u
saglasnosti sa osobinom neurona da je optimalan nagib
nelinearnosti  koja  maksimizira entropiju  obrnuto
proporcionalan sa varijansom ulaznog procesa [3].
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ABSTRACT

This paper presents the most important research results
of the blind DFE equalization based on an information
theoretic principle. Specially, in this paper we consider the
recursive part of the DFE which is, in fact, the maximum-
entropy single-unit neuron model of the Bell-Sejnowski
class. The performance of a new recursive filter as well as
the complete solution of DFE, which is denoted as Soft-
DFE, have been evaluated using software simulations of
the QAM system with multipath propagation.

Blind adaptive equalization: from the neuron of Bell-
Sejnowski class to the Soft-DFE solution

Vladimir R. Krsti¢ and Miroslav L. Dukié¢
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