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Resumen

La demanda de velocidad viene creciendo rapidamente ehifaasidécadas, y esta tenden-
cia no parece que vaya a detenerse. Esto requiere entonesoale algoritmos cada vez
mas sofisticados para optimizar al maximpéaformancele los sistemas de comunicacion.
Para las proximas décadas el desafio sera alcanparflarmance 6ptima minimizando la
complejidad de implementacioionjugar estos dos aspectos es clave para poder dar res-
puesta a las crecientes demandas del mercado en un medago plazo.

Desde el punto de vista del desempefio, los receptores quean® detector de se-
cuencia de maxima verosimilitudh@ximum likelihood sequence detectdiLSD) repre-
sentan la solucion de desempefio Opfiran cualquier sistema de comunicacion. Por este
motivo, han sido extensamente estudiados y hay dispormiblegrosos esquemas de re-
cepcion por MLSD en canales lineales y no-lineales. El imeaiente con los receptores
MLSD es que la complejidad crece exponencialmente con laariarde lainterferencia
intersimbolo intersymbol interferencelSl) introducida por el canal. Esto hace que su im-
plementacion practica en receptores comerciales seaiibipes canales altamente disper-
sivos. Esta situacion deja esencialmente dos alternat)Mdsar esquemas de ecualizacion
sub-Optimos mas simples. ii) Usar receptores MLSD asistito esquemas de reduccion
de complejidad que no afecten significativamente la perdioga de éste. Ambas alterna-
tivas han sido adoptadas con éxito en muchas aplicacionasigalmente en canales con
distorsion lineal. Sin embargo, en el caso de canales ealls se ha visto que el uso de
esquemas sub-6ptimos puede presentar pérdidas de desempgfrandes en compara-
cion al 6ptimo (.e., el receptor MLSD). Ademas, las técnicas existentes paltacoion de
complejidad del MLSD no presentan grandes beneficios enesana-lineales altamente
dispersivos.

Esta Tesis propone un nuevo receptor MLSD para canalesnealdis. Este MLSD
muestra una suave Yy lenta degradacion de desempefio a madida ¢educe su comple-
jidad de implementacién. Esto permite entonces, mejoralesémpefio alcanzable con
tecnologias disponibles actualmente. Como un ejemplo limajon, se presentan resulta-
dos en enlaces de fibra ¢ptica de larga distancia con moduldeiintensidad y deteccion

1EI MLSD es 6ptimo si los simbolos transmitidos son equipbiés En caso contrario, el desempefio
Optimo se consigue con el criterio de maxima probabilidadsteyiori fnaximum a posteriori probability
MAP).
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directa (ntensity modulation and direct detectiefiV/DD) sin compensacion Optica de dis-
persion. Estos enlaces de alta velocidad se caracterizgngsentar una respuesta no-lineal
con memoria de varios simbolos. Estas caracteristicasertgw a los enlaces IM/DD de
fibra 6ptica en un escenario desafiante para el disefio daweegpPptimos, por lo cual re-
sulta en una aplicacion de interés para esta Tesis, aUn@eaNlSD propuesto es general
y puede aplicarse a todo tipo de canales no-lineales fastd# ser modelados por series de
\olterra (.g, canal magnético, enlaces satelitakds,).



Summary

In the past decades, a huge speed demand has been experantehais trend does not
seem to change. This requires the use of increasingly dagatted algorithms to maximize
performanceof communication systems. For the next decades the challaiig be to
achieve theoptimal performance, while minimizing the implementatomplexity These
two aspects are crucial to meet the increasing market desriartibth, medium and long
term.

From the viewpoint of performance, receivers employingrtteximum likelihood se-
quence detector (MLSD) represent the solution of optlrparformance in any communica-
tion system. For this reason, they have been extensivalljestand many MLSD schemes
are available for reception in linear and nonlinear chasin€he drawback with MLSD re-
ceptors is the complexity, which grows exponentially whle tmemory of the intersymbol
interference (ISI) that is introduced by the channel. Thmgthtion makes impossible the
practical implementation of the MLSD in commercial reces/for highly dispersive chan-
nels. This drawback leaves essentially two alternatiedse of sub-optimal equalization
schemes, at a cost in performance, but with lower implenientaomplexity. ii) Use of
MLSD schemes, aided by complexity reduction techniquebout significantly affecting
their performance. Both alternatives have been adoptezkssfully in many applications,
especially in channels with linear distortion. Howevelthia case of nonlinear channels, the
use of sub-optimal schemes can present a very large perficentass respect to the optimal
schemei(e., MLSD receiver). In addition, existing techniques for cdaxity reduction of
MLSD receivers do not offer major benefits in highly nonlindespersive channels.

This Thesis proposes a new MLSD receiver for nonlinear célsniThis MLSD shows
a smooth and slow performance degradation as its implem@mizomplexity is reduced.
This allows to improve the performance achievable with latée technologies. As an ex-
ample of application, results are presented in long digtdigpersion unmanaged fiber optic
links with intensity modulation and direct detection (IMXR These high-speed fiber links
are characterized for being nonlinear and having memorgweéral symbols. These fea-
tures make this channel a very challenging scenario forélsed of optimal receivers, thus

1The MLSD criterion is optimum if transmitted symbols are ggabable. Otherwise the optimum per-
formance is achieved by using the criterion of maximum agrasti probability (MAP).



resulting in an application of interest for this Thesis,retleough the proposed MLSD is ge-

neral and can be applied to any class of nonlinear channgls ifgagnetic channel, satellite
links, etc.).
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Resumo

A demanda por velocidade esta crescendo rapidamente maasittécadas e essa tendencia
nao parece parar Isto requer entédo a utilizacdo de algaritamta vez mais sofisticados para
otimizar o desempenho dos sistemas de comunicacao. Asgnarde desafio para as prox-
imas décadas é alcancadesempenhdétimo enquanto @omplexidadele implementacao
€ minimizado. Combinar esses dois aspectos é fundameméatgsponder as crescentes
exigéncias do mercado a médio e longo prazo.

De acordo com o desempenho, os receptores que utilizam toiddee sequéncia de
verossimilhanca maximan@aximum likelihood sequence estimatiddLSD) representam
a solucdo de desempenho étiheon qualquer sistema de comunicacéo. Este é o motivo por
o cual foram amplamente estudados y existem disponiveisrusns esquemas de recepgao
por MLSD em canais lineares e ndo-lineares. A desvantagemosaeceptores MLSD &
que a complexidade cresce exponencialmente com a memangedaréncia intersimbolo
(intersymbol interference ISl), introduzida pelo canal. Isto faz com que sua implemen
tacdo pratica em receptores comerciais seja impossivelkeaiscaltamente dispersivos.
Isso deixa essencialmente duas alternativas: i) Fazeraissgqliemas de equalizacéo sub-
otima, com custo de desempenho maior mais com menor cordatéxide implementacéo.
i) Fazer uso de técnicas de redugédo de complexidade do Mlushgo afetem significa-
tivamente seu desempenho. Ambas alternativas foram adotamn sucesso em muitas
aplicacoes, principalmente em canais com distorcdo linEanbora, no caso de canais
nao-lineares deu para observar que o uso de esquemas as-pvdem apresentar uma
perda de desempenho muito grande em comparagédo ao étimejéueseptor MLSD).
Além disso as técnicas existentes para reducédo de comatiexab MLSD n&o presentam
grandes beneficios em canais ndo-lineares altamenteslisyse

Essa tese propde um novo receptor MLSD para canais dispgrsigresentando uma
suave e lenta degradacdo do desempenho. Isto permite, sremrar o desempenho al-
cancavel com tecnologias disponiveis atualmente. Comoxemgo de aplicacéo, se pre-
sentam resultados em canais de fibra 6tica de larga distzosmianodulacao de intensidade
y deteccao diretarftensity modulation and direct detectieiM/DD) e sem compensacao
Otica. Essas ligacdes de alta velocidade caracterizarorsgppesentar uma ISI ndo-linear

10 MLSD é 6timo se os simbolos transmitidos sdo igualmentsipeis. Caso contrario, o desempenho
ideal é obtido com a critério da maxima probabilidade a pmsté maximum a posteriori probabilityMAP).
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y de grande memoria. Essas caracteristicas tornam estaagsem um cenario muito
desafiante para o projeto de receptores 6timos, por isso keguka em uma aplicacéo de
interesse para esta Tese, ainda quando o MLSD propostolé gerde ser aplicado a todo
tipo de canais ndo-lineares (e.g., canal magnético, lmgpgasatélite, etc.).
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ADC conversor analégico-digitaafialog-to-digital converter ADC).
ASE emision espontanea amplificadar(plified spontaneous emissjon

AWGN ruido aditivo Gaussiano y blancadditive white Gaussian noise
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CMOS semiconductor complementario de 6xido metalico (compigarg metal-oxide-
semiconductor).

DC componente de continudifect curren).

DCF fibra para la compensacion de dispersidisgersion compensation fiher

DCM modulo para la compensacion de dispersifisdersion compensation modyle
DD deteccion directadjrect detectioh

DFE ecualizador realimentado por decisiondsdision feedback equaliger

DGD demora diferencial de grupdifferential group delay.

DSP procesamiento digital de sefalelgftal signal processing
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DU sin compensacion optica de dispersidispersion-unmanagéd

EDC compensacion electronica de dispersiéle¢tronic dispersion compensatjon

EDFA amplificador de fibra dopada con erbeyljium-doped fiber amplifigr

FO corrimiento de frecuencidréquency offsgt

FT transformada de FourieFgurier transforn).
GVD dispersion por velocidad de grupgréup velocity dispersion

IFT transformada de Fourier inversayerse Fourier transforim
IM  modulacion de intensidadh¢ensity modulatiohp

IM/DD sistema con modulacion de intensidad y deteccion diresgtstém with intensity
modulation and direct detectiopn

ISI interferencia intersimbolar{tersymbol interferenge

IZT transformada Z inversanierse Z transform

LE ecualizador lineallihear equalize}.
LLR logaritmo del cociente de verosimilitubg likelihood ratig.
LNLR relacion energia lineal a energia no-lindalgar-nonlinear ratiqg.

LPF filtro pasa-bajoslow-pass filteJ.

MD dispersién modalniodal dispersion
MF filtro apareadorfatched filtey.
MFB banco de filtros apareadasdtched-filter bank

MFB-MLSD MLSD basado en una interfaz con banco de filtros apareddbSD based
on a matched filter bank front-ehd

MISO mudltiple entrada y salida unican(ltiple-input single-outpiit

ML maxima verosimilitudrhaximum likelihooyl
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MLSD deteccion de secuencia de maxima verosimilitodiimum likelihood sequence
detection).

MMSE minimo error cuadratico medionfnimum mean square errpr

NCPE energia normalizada acumulada por dimension espatwtaim@lized cumulative
path energy.

NMSE error cuadratico medio normalizadwofmalized mean square ertor

NRZ sefalizacion sin retorno a cenaol-return to zerd.

OA amplificador optico@ptical amplifie).
OOK sefalizacion de encendido-apagadio-6ff keying.
OS-MLSD MLSD basado en una interfaz con sobremuestosersampled MLSP

OSNR relacion sefial-a-ruido oOpticajftical signal-to-noise ratip

PDF funcion densidad de probabilidagrobability density function
PMD dispersion por modo de polarizacigoof{arization mode dispersion

PSD densidad espectral de potengw\er spectral densiy
QPSK modulacién de cuatro fases en cuadratgrefirature phase-shift keyihg

RLS minimos cuadrados recursivasgursive least squargs

RV variable aleatoriardandom variablé.

S-WMF banco de filtros apareados de blanqueamiento espapaté-whitened matched
filter).

SG gradiente estocasticetpchastic gradient

SMF fibra 6ptica monomodas{ngle mode fibgr
SNR relacion sefal-a-ruidssignal-to-noise ratid.
SPM automodulacién de fasedlf-phase modulation

SR reduccion de estados (state reduction).
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ST-WMF filtro apareado de blanqueamiento en espacio y tierspace-time whitening
matched filte).

ST-WMF-MLSD MLSD con blanqueamiento espacio-tempoMLED based on a space-
time whitening matched filtgr

TIA amplificador de transimpedanciaansimpedance amplifigr
VD detector de ViterbiViterbi detectoy.

WDM multiplexacién por division de longitud de ondagvelength division multiplexing
WEF filtro blanqueadoryhitening filte).

WMF filtro apareado blanqueadarljitening matched filtgr
XPM modulacion de fase cruzadeag¢ss-phase modulatipn

ZT transformada Z4 transforn).



capituLo 1

INTRODUCCION

1.1 Introducciodn

Los sistemas de telecomunicaciones constituyen una dedas de la ingenieria que han
crecido vertiginosamente en los Ultimos afos, despertgratointerés y multiples posibi-
lidades de desarrollo innovador y creativo. Los objetivas persiguen todos los investi-
gadores y especialistas abocados a las telecomunicaginedsn resumirse en los siguien-
tes topicos:

* Mejorar el desemperio del sistema
* Aumentar la velocidad de transmision
» Reducir la complejidad de la implementacién

Los avances recientes, tanto en la tecnologia como en efolésde los algoritmos para
el procesamiento de sefiales propio de los sistemas de awaniames, posibilitaron realizar
transmisiones a velocidades nunca antes pensadas. Ladaglceeciente impuesta por el
mercado hace necesario seguir mejorando la capacidad detlzdes sistemas con fuertes
posibilidades de generar lineas de investigacion soligasductivas. Mejorar la capacidad
de los sistemas de comunicaciones no resulta simple delalenitaciones impuestas
por los medios de transmision (fibra Optica, cable, aire)nigptecnologia disponible. Por
este motivo, para poder satisfacer los tres objetivosastadteriormente es imprescindible
realizar nuevos aportes teniendo en cuenta el estado dmi@dgia actual y considerando
fuertemente la que hoy se perfila y que estara disponiblesgoréximos afios.

En esta Tesis, y como es frecuente en el estudio de sisternasd@icaciones digitales,
el término“canal” se utiliza para englobar todos los componenteséébs que existen entre
el transmisor del médem remotiog(, salida del conversor digital analogico) y el receptor
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del equipo localite., entrada del conversor analdgico digital)la sefial recibida a la entrada
del médem receptor puede expresarse como

r(t) =s(t)+z(t), (1.1)

dondes(t) es la sefial recibida después de la propagacion por el caraliras quez(t)
representa la componente de ruido. En carlaleales la components(t) estad dada po6]

s(t) = Zakh(t—kT), (1.2)

donde YT es la tasa de transmision de simbolasson los simbolos transmitidos.g,

ax € {+1}), mientras queh(t) es la respuesta al impulso lineal del canal. Uno de los
resultados mas importantes en comunicaciones digitalablese que, si se procesa ade-
cuadamente la seflala informacion transmitida por canales amido aditivo Gaussiano y
blanco @dditive white Gaussian noiseAWGN) puede detectarse a partir de las muestras
de la sefal recibidaspaciadas temporalmentadal segundosq]:

Yan=Yy(nT) = Zakpn—k‘f‘wn, (1.3)

dondepn = p(nT) = [h(t) @ h*(—t)]i=nT €s el canal equivalente de tiempo discretale-
nota convolucion yw, = [h(t) & z(t)]t=nT €s la componente de ruido. Debido a las imper-
fecciones propias del cana.@, ancho de banddéndwidth- BW) reducido, distorsion de
amplitud y faseetc), la energia de los simbolos transmitidos se dispersa emglo y gen-
era interferencia con los simbolos vecinos, originandai® $¢ conoce comaterferencia
intersimbolo i{ntersymbol interference ISI). Matematicamente, la ecuacioh.d) puede
reescribirse conto

= _ W . 1.4
Yn=an+ k;nakpn k + .n (1.4)
N , ruido

interferencia intersimbolo
Esta ultima expresion resulta importante ya que permiterobslos dos efectos principales
presentes en todo canal de comunicacionetS{lg el ruido), los cuales generan proble-
mas en el proceso de deteccion de la informacién transmaijdaEstos dos efectos del
canal se combaten tradicionalmente con diferentes técniéar ejemplo, la degradacion

1Recuperar la informacion a partir de muestras tomadas Taggundos no es trivial y requiere utilizar
un “pre-procesamiento” especial. En el caso considerad&.8nse “pre-procesa” la sefial con un filtro de
respuestdn”(—t), conocido comdiltro apareadorfatched filter- MF). Mas detalles se pueden encontrar
en [6].

2Sin pérdida de generalidad, se consideragmye p(0) = 1.
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Fig. 1.1 Respuesta en fase (1) y cuadratura (Q) de un ampldicke tubo de onda progresiva
en funcién de la magnitud de entrada (r) normalizada al pdetsaturacionl]].

que origina el ruido en el proceso de deteccion se reducel @npeo decodigos de cor-
reccion de errore$7]. Por su parte, la dispersion que se origina durante la gapéan de

la sefial transmitida por el canal, se compensa con el empléécdicas decualizacion
Precisamente, la investigacion de esquemas de ecuahzearstituye el eje tematico de
la presente Tesis Doctoral. El nivel dell se exacerba a medida que aumenta la veloci-
dad de transmision. Por este motivo, con el crecimiento aketaanda de velocidad, el
desarrollo de nuevos y potentes algoritmos de ecualizgetamreducir el efecto de I8 a

la entrada del detector resulta indispensable para saiséficientemente los tres desafios
citados anteriormente.

1.1.1 Canales con Interferencia Intersimbolo No-Lineal

Entre los “nuevos” efectos que aparecen en el proceso demetitar la velocidad de trans-
mision y que requieren combatirse, se encuentdasigersion no-lineatlel canal. La com-
pensacion de esta dispersion no-lineal ha sido estudiati@ibamente en aplicaciones sa-
telitales. En estos enlaces, la respuesta de los amplifeadoigina efectos no-lineales
gue deben compensarse en el receptorFigerl.1). En canales dispersivos no-lineales, las
muestras de la sefial recibida pueden expresarse como

Yn = @ +in+ Wn, (1.5)
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dondein, = f(--- ,an+1,8n,80-1, - -) representa la interferencia, la cual es una funcion (no-
lineal en general) de la secuencia de simbolos transm8jd3.[ Este término de interfer-
encia se conoce en la literatura comeerferencia intersimbolo no-linedll0, 11]. Una
situacion similar se encuentra en los sistemas de comudiicporfibra 6ptica monomodo
(single mode fiber SMF) con sefializacion de encendido-apagadn-6ff keying- OOK)

y utilizandomodulacion de intensidad y deteccidn directagnsity modulation and direct
detection- IM/DD). El canalen un sistem&®OK-IM/DD incluye: el modulador 6ptico, la
fibra propiamente dicha, los amplificadores opticos, filtqsco y eléctrico, el fotodetector
del receptor, etc. En numerosas aplicaciones como la crasid en este trabajo, 8MF
origina principalmente dispersion lineal ehdominio 6ptic4, 12-14]1. Esta dispersion
lineal de la fibra, en combinacién con la respuesta cuadrdtt fotodetector, genera un
canal equivalente en el dominio eléctriconISI no-lineal que puede modelarse matemati-
camente con la ecuacioh.p) [8, 9].

1.1.2 Compensacion de la Interferencia Intersimbolo No-lieal

Tipicamente, la dispersion de fidora se compensa en el dominio éptico utilizanéaqy,
fibras para la compensacion de dispersidisgersion compensation fibersDCFs) y/o
modulos para la compensacion de dispersiispersion compensation moduleBCMs),
los cuales se colocan aproximadamente cada 80 km. De estaantncapacidad del sis-
tema esta limitada principalmente por el ruido que intretulos amplificadores Gpticos
usados para compensar la atenuacion generada por la fibra.

Gracias a los avances de la tecnologia de circuitos integyash los ultimos afios se
desarrollaron potentes transceptores poocesamiento digital de sefalefigftal signal
processing DSP)que compensan la dispersion del canal edaghinio eléctricq 8, 15-
17]. Esta tecnologia ha permitide,g, aumentar el alcance de los enla€®K-IM/DD
a unos cientos de kilometros (300-400 km) sin necesidadiliteauetapas intermedias de
compensacion optica de la dispersidnl5, 18, 19]. Es importante destacar que el empleo
de amplificadores Opticos a lo largo del enlace para compémsdenuacion de la fibra
resulta necesario aun cuando se utiteapensacion electronica de dispersiélegtronic
dispersion compensaticrEDC).

Existen en la literatura varias propuestas para compemstrma optimala I1SI no-
lineal originada en transmisiones por canaatelitales Sin embargo, la aplicacion de las
mismas en sistemas opticGOK-IM/DD no resulta trivial debido a:

* la diferente naturaleza del8l (e.g, a diferencia de los enlaces satelitales, la disper-

IMayores detalles del modelado de la fibra 6ptica se discuteh@ap.2 de la Tesis.
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sion de la fibra crece linealmente con la longitud del enlaceagraticamente con la
tasa de transmision de simboR9Of22)), y

* la alta velocidad de transmision de los enlaces Optieas, (decenas/ciento&b/s
versus cientos delb/s de los enlaces satelitales).

Numerosos estudios han mostrado que transceptoreED@npermiten aumentar la
longitud de los enlace®OK-IM/DD a mas de 1000 km sin necesidad DEF o DCM
[4, 12, 13 18]. Sin embargo, la complejidad de implementacion de los @®@s Optimos
de ecualizacion existentes para compensachalSl, resulta muy elevada para su adopcion
en circuitos integrados comerciales. A este problema sa saisevera degradacion del de-
sempefiogerformancgque experimentan los esquemas de complejidad reducidaidbs
a partir desimplificacionesle dichas arquitecturas optimas].

En la presente Tesis Doctoral se propone una nueva arquéetde ecualizacion op-
tima destinada a mejorar el desempefio de los sistemas denivation de alta velocidad
por canales colSl lineal yno-lineal La nueva propuesta permite ademas derivar esquemas
sub-6ptimos en donde la reduccion de la complejidad seeeainimizando la degradacion
en performance experimentada por el receptor. Aunque leantiéenica es genérica, en
esta Tesis se enfoca el estudio a los sistemas de comumieagor enlaces 0ptic@OK-
IM/DD vy sin compensacion optica de la dispersidin estos sistemas, el impacto de la
dispersion de la fibra y la respuesta no-lineal del fotodetditnitan seriamente la imple-
mentacion practica de potentes algoritmos de ecualizdcsados eDSP.

A continuacién se resumen algunos de los aspectos y defiegimas relevantes del
sistemaDOK-IM/DD que se utiliza para evaluar la performance de la propuestaudsi-
zacion realizada en esta Tesis:

» Similar a lo realizado en la literatura relacionada a téasideEDC (e.qg, [4, 8, 12,
24)), el modelo delcanalrelaciona la entrada y la salida del siste@@K-IM/DD
en el dominio eléctrico. Por este motivo, el téermoanalusado en la Tesis incluye
no solo la fibra optica, sino también todos los demas compeseiel enlaces(g, el
modulador, el fotodetector, filtros Optico y eléctrietc).

» Como es usual en el estudio de técnicas para la compensaedironica de la dis-
persion 8, 12-17, 25-30], los enlaces considerados en la Tesis no incluyen esquemas
de compensacion optica de la dispersiég{ DCF o DCM). En estos enlaces, cono-
cidos comecenlacessin compensacion Optica de dispersion (dispersion-ungeta
DU) [31], sélo se consideran amplificadores Opticos instaladodardo del enlace
(e.g., cada 80 km) para compensar la atenuacion que ingdddibra (.e., enlaces
con multiplesspans.
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 ElsistemaDOK-IM/DD utilizado en la Tesis no considaraultiplexacion por division
de longitud de ondawavelength division multiplexing WDM). Por su parte, la
longitud del enlaceDU se limita a unos cientos de kildmetros.d, < 1000 km)
con unaelacion sefial-a-ruido 6pticatical signal-to-noise ratie OSNR) < 15 dB
(medida a 12.5 GHz2[0]). De esta manera, es posible emplear una potencia Optica
de transmision bajae(g, < —5 dBm [14, 19)), por lo que pueden despreciarse los
efectos no-lineales propios de la fibra éptieay( automodulacion de fase€lf-phase
modulation- SPM), modulacién de fase cruzadergss-phase modulationXPM),
etc.[32)) [4, 8, 12, 14, 15, 18, 19, 22, 25, 28, 30, 33-36].

* En base a lo expuesto, se concluye qu&lano-lineal delcanalque se considera en
esta Tesis se origina principalmente por el efecto combimdia dispersion lineal
de la fibra (en el dominio Optico) y la respuesta cuadratitdodedetector §, 8, 12,
13,15, 18, 22, 25, 28, 33-37].

1.2 Ecualizacion Optima en Canales con Interferencia In-
tersimbolo No-Lineal

1.2.1 Detector de Secuencias de Maxima Verosimilitud

El detector de secuencia de maxima verosimilitohXimum likelihood sequence detec-
tor - MLSD) constituye la solucién éptima para compensar la dispei@inada por el
canal. A lo largo de los afios se han propuesto varios esquemas efgciéc porMLSD,
tanto para canales cd8l lineal como no-lineal4, 38-42]. La complejidad del ecualizador
MLSD (medida usualmente en cantidad de memoria y operacionasriégs por unidad
de tiempo) crecexponencialmenteon lamemoria del canall6]. Por este motivo, su apli-
cacion en canales altamente dispersivos representa ordesafio para los disefiadores. El
ecualizador 6ptimo propuesto por Forndy|[es la estructura dBILSD mas difundida en
la practica para ecualizar canalesale®. Este esquema se basa en la aplicacion de un
filtro apareado blanqueadawliitening matched filter WMF) seguido por urdetector de
Viterbi (Viterbi detector- VD). En canales coAWGN, este filtro permite convertir la sefial
recibida en una secuencia discreta con estadistica stdigi@n componentes de ruido in-

1Aunque el criterio que minimiza la probabilidad de error legue maximiza la probabilidad a posteriori
(MAP), el criterio de maxima verosimilitud es ampliamengado y constituye la solucion 6ptima en el caso
que los simbolos transmitidos sean equiprobalfles [

2Esta Tesis se enfoca en soluciones 6ptimas de ecualizacidig que soluciones basadas en ecualiza-
dores lineales, realimentado por decisio®ds, no serdn consideradas.
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dependientes. Esto ultimo permite implementakihcon métricaguclidianag44]. Otra
propiedad muy importante d&/MF es que transforma al canal lineal en un sistemiase
minima[6]. De esta manera, el canal a la entradaui2ltiene toda su energia concentrada
en los primeros coeficientestaps lo cual permitecomprimirla respuesta al impulso. De
esta manera, es posible reducir significativamente la mardel canal, lo cual se traduce
directamente en una reduccion en la complejidad de impleroém deVD (e.g, ver [45]).

La mayoria de las propuestas BMSD para canales no-lineales se han focalizado en
aplicaciones para enlaces satelitales, donde la resmieslstaamplificadores son la causa de
la ISI no-lineal (verFig. 1.1). Los canales no-lineales pueden modelarse usando d#eren
técnicas como la representacion en serie de VoltdBja A modo de ejemplo, en un canal
con no-linealidad simple de segundo orden, la sefal rexiigde expresarse como:

N—-1 N—-2
r(t) = Z)akfo(t—kT)+ Z)akak+1f1(t—kT)+ n(t) (1.6)
K= K= ~~
~ - - ~ ruido
parte lineal parte no-lineal

dondeN es el numero de simbolos transmitidégt) es la respuesta lineal del canél(t)
es elkernelno-lineal, mientras que(t) es un procesBWGN que modela el ruido del canal.
En este caso, el receptdSD detecta la secuencég Gue minimiza ladistanciao métrica
definida por §]:

//zz/'

Existen dos arquitecturas principales de recepthteSD para compensar canales no-
lineales:

N—1 N—2 2
()= 3 Afolt—kT)— Y & fi(t—KT)| dt. (1.7)
Ko P

* MLSD basado en una interfaz con banco de filtros apareddoSD based on a
matched filter bank front-endMFB-MLSD) y

* MLSD basado en una interfaz con sobremuestogersampled MLSBOS-MLSD)

A continuacién se presentan los principales conceptogsstias dos arquitecturas.

1.2.2 MLSD Basado en Banco de Filtros Apareados (MFB-MLSD)

Una forma de obtener &LSD 6ptimo en canales no-lineales consiste en expandir el es-
pacio de sefial en base a un conjunto de respuestas gensradora el ejemplo de la
ecuacion 1.6). Operando sobre la expresidh?) es posible encontrar que el receptor 6p-
timo requiere un banco de dMFs afo(t) y f1(t) seguido de uwD, como se muestra en

la Fig. 1.2A. Los receptore8FB-MLSD y su performance en canales satelitales han sido
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Fig. 1.2 Estructuras de receptores MLSD para canales palén (el inglés NLC): (A)
MFB-MLSD y (B) OS-MLSD.

ampliamente estudiados en la literatuB8441, 47]. Una caracteristica de estos receptores
es ladimensionalidadiel banco de filtros, que depende principalmente de la nanardel
canal (en el ejemplo anterior, la dimensiéspacial es 2). Uno de los inconvenientes de
esta arquitectura para aplicaciones practicas es la cpdgueue requiere &/D debido a
que las muestras de ruido a la salidaM€&B estan en general correlacionatlas

1.2.3 MLSD Sobremuestreado (OS-MLSD)

En [42] se propone una arquitectura conceptualmente distilN-&8-MLSD descripto an-
teriormente. En general, BW de la sefial transmitida aumenta debido a la no-linealidad de
canal Esto obliga a utilizar una frecuencia de muestreo supariarequerida en canales
lineales é.g, v/T conv > 1). Por lo tanto, el filtro receptor se reduce diltro pasa-bajos
(low-pass filter- LPF) de BW v/2T. La Unica restriccion sobre este filtro es que tenga
simetria vestigial y respuesta plana en la banda de pasmp&ishite que, en transmisiones
por canale®AWGN, las muestras de ruido resulten estadisticamente indegme@s, por lo
tanto elVD requiere evaluar métricas Euclidianaglimensionales. La propuesta original
en [42] considera un canal satelital, sin embarg®&-MLSD también ha sido consider-
ado para sistemas de comunicacion por fibra 6pgag, (4]). La estructura basica de un

1A lo largo de esta Tesis se adoptara la convencion (arlzjrde denominar a la dimension dnco de
filtros apareadosjatched-filter bank MFB) como la dimensidespacialdel canal, para asi diferenciarla de
la tradicional dimensién temporal.

2Por este motivo, las métricas usadas por el algoritmo deb¥idejan de sesimples distancias Euclidi-
anas
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receptorOS-MLSDse muestra en Igig. 1.2B.

En la actualidad, la arquitectu@S-MLSD resulta conveniente para aplicaciones sate-
litales debido a labajasvelocidades de transmision usuales.(cientos deMb/s pueden
manejarsecon la tecnologia existente), la simplicidad de las mé&rabal VD (distancias
Euclidianas) y ademas taducidamemoria del canal. Lamentablemente, como se mostrara
luego en este capitulo, la elevada dispersion experimamiadanales de fibra optica hace
prohibitiva la aplicacion de receptores Optin@S-MLSD en enlaces de muy larga distan-
cia. Por otra parte, lareduccién de complejidad a partio©®MLSDno resulta eficiente en
transmisiones por canales de fibra 6ptica debido a la impertiegradacion que se genera.
Por este motivo, el desarrollo de nuevos esquemas de etializle complejidad reducida
con baja degradacion resulta de gran interés para la inalustr

1.3 Compensacion Electronica de la Dispersion

Los enlaces de fibra 6ptica se han convertido en el mediorutefeor los sistemas de comu-
nicacioén digital de alto desempefio. La posibilidad de tratisluz sobre largas distancias
con un muy altdBW, baja atenuacién y gran inmunidad a interferencias exseauasoli-
daron a la fibra 6ptica como un medio practicaméteel. Esto alent6 el tendido de grandes
redes de fibra dptica, las cuales se convirtieron en muy pecgpb en verdaderas autopis-
tas de informacion digital. En la actualidad, los sistenmaticOs condeteccién coherente
son sin dudas los preferidos para aplicaciones de altaidalbé.g, = 100 Gbps) 48-53).
Existen transceptores comerciales coherentesEfd@ que pueden compensar en forma
electronica unaispersion croméaticacfiromatic dispersionr CD) de hasta 200 ns/nns4.

La eficiencia de los sistem&OK-IM/DD con EDC es menor que la de los esquemas
coherentes, sin embargo los mismos se utilizan amplianeenéalaces de velocidades-
jas (e.g, 10 Gb/s y distancias< 500 km?'. En particular, esta limitacion en distancia se
debe principalmente a las restricciones impuestas p8t l#o-lineal del canal sobre la com-
plejidad del receptor. Aunque la tecnologia coherenteredigias la elegida para satisfacer
las futuras demandas de velocidad, en esta Tesis se enfes@@io en los sistemas de co-
municaciones por fibra 6ptica c@OK-IM/DD en enlace®U. Los motivos que justifican
esta decision son los siguientes:

1Existen equipos comerciales c@OK-IM/DD que permiten mayores distancias y velocidades (e.qg.,
40 Gb/s y 4000 km§5]) para lo cual utilizan compensacidpticade dispersion. Teniendo en cuenta que el
eje central de esta Tesis se enfoca en nuevos algoritmolmamapensaciéalectronicade la dispersion, los
enlaceDOK-IM/DD considerados en este trabajo (ver Hi@), no incluyen etapas de compensacién éptica
de la dispersion de la fibre @, DCF o DCM).
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Fig. 1.3 Sistema OOK-IM/DD con multiples spans en un enlateddnsiderado en esta
Tesis.

» La existencia de importantes trabajos publicados soboeha@pensacion de la dis-
persién en sistem&@OK-IM/DD con receptoreMLSD brinda una excelente oportu-
nidad para evidenciar los beneficios de los resultadosatis/de esta Tesi4,[8, 12—
16, 18, 22, 25-28, 30, 33-37].

 La industria va a seguir usando enlaces optD@K-IM/DD de baja velocidad con
MLSD debido a su bajo costd7, 26|, por lo tanto resulta de interés poder brindar
nuevas soluciones que permitan aumentar las capacidattesrdesmosice., mayor
velocidad y distancia).

Es importante enfatizar que la contribucién realizada entesbajo es genérica, y puede
aplicarse a otros esquemas de comunicaciones como losasstipticos coherentes, en
donde los problemas de no-linealidades estan recibiendgram atencion en los ultimos
anos p6-60].

1.3.1 Sistemas IM/DD con Compensacion Electrénica de la [psrsion

Hasta hace una décadatodas las fibras instaladas operalmmptes sistemdM/DD, con
OOK. La principal ventaja de los sistemas cO®K-IM/DD es su simplicidad y bajo costo
en componentes opto-eléctricos. Emy. 1.3muestra un tipico sistema de comunicaciéon
IM/DD que utiliza tnicamentEDC [8]. La portadora Optica se modula en intensidad por
la sefial de datos. El modulador de intensidad es basicamemerruptor muy rapido
que habilita o bloquea el paso de luz emitida por el 146&}. [Luego la sefal dptica se
amplifica con unamplificador de fibra dopada con erbierlfium-doped fiber amplifier
EDFA) antes de transmitirla por IBMF. En enlaces largos se deben coloE®FAs a

lo largo del mismo €.g, cada~ 80 km) para compensar la atenuacion de la fibra. En
el receptor, la sefal se amplifica y se filtra épticamentesatiéepasar por un fotodiodo.
Este fotodiodo convierte la intensidad éptica en corriexiéetrica, por lo que se pierde
toda informacion de fase y polarizacion de la sefial recibRissteriormente, la sefial pasa



1.3 Compensacion Electrénica de la Dispersion 11

por unamplificador de transimpedanciaansimpedance amplifier TIA) para convertir
corriente en voltaje. Finalmente, la sefial eléctrica seqma por el receptor para recuperar
la informacion de datos.

En los enlaces sin regeneracion, el ruido aditivoed@sion espontanea amplificada
(amplified spontaneous emissioASE) introducido por loEEDFAs se acumula a lo largo
del enlace. Por su parte, la fibra optica introdG&ey dispersion por modo de polarizacion
(polarization mode dispersionPMD). Ademas de estos efectos lineales, la fibra también
introduce no-linealidades, principalmente originadasgbefecto Kerr(mayores detalles se
discuten en la Secciéh3). Sin embargo, en los enlad@s) conOOK-IM/DD considerados
en esta Tesis, los efectos de las no-linealidades de la bordespreciablegt] 12-15, 19,
22,33, 34, 36,62, por lo que la dispersion lineal de la fibra en combinaciameldotodiodo
constituye la principal fuente d&l no-lineal del canal equivalent4,[8, 12, 13, 15, 18, 19,

22, 25, 28, 33-37, 62]. Ademas, el fotodiodo altera la distribucion del ruildSE generado
por losEDFAs. Este ruido puede considera®&GN en el dominio Optico, pero a la salida
del fotodiodo el ruido resultante es no-Gaussiano y seéjaéidienteq).

Como resultado del procesamiento opto-eléctrico descrgg concluye que la sefal
recibida en sistema@OK-IM/DD por enlace®U de cientos de kilometros, esta afectada
por ISI no-lineal y ruido no-Gaussiano. Esto hace de este tipo @eeslun escenario muy
complejo y desafiante, donde resulta imprescindible censicen el receptor la presencia
de no-linealidades para poder alcanzar desempefios 6ptPooeste motivo, los enlaces
OOK-IM/DD de fibra 6pticdDU son un interesante marco donde proponer y evaluar recep-
tores de alto desempefio para canalesiSbno-lineal.

1.3.2 MLSD en Sistemas Opticos con OOK-IM/DD

El estudio de técnicas de ecualizacion electrénica parartgpensacion de dispersion en
enlaces de fibra Gptica se remonta a principios de los aficenteo¥3]. Sin embargo,
no fue hasta principios del nuevo milenio que, gracias aVas@es en la tecnologia de
circuitos integrados cosemiconductor complementario de 6xido metéalico (comptearg
metal-oxide-semiconductor - CMOS& compensacion electrénica de la dispersiésulto
técnicamente factible y econdmicamente viable. Debidorataraleza no-lineal de IS|
presente en enlac&OK-IM/DD, el desempefio alcanzado conagualizador lineallipear
equalizer- LE) y un ecualizador realimentado por decisiongsdjsion feedback equalizer
- DFE) es muy pobre y sustancialmente inferior al obtenido conptecesMLSD [2, 64,
65]. En laFig. 1.4 se presentan resultados tipicos reportados en la litar§2uB, 34],
los cuales permiten apreciar las capacidades de los distsguemas de ecualizacion. En
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L [km] 0| 100 | 200| 300 | 400 | 500 | 600 | 700
N [estados]| 2| 8 | 32 | 64 | 256 | 512 | 2048 | 8192

Table 1.1 Numero de estadds)(requeridos para alcanzar una longitudel enlace4].

particular, se muestra la penalidad @8NRrequerida para obtener una determintaa

de error de bitlgit-error-rate - BER) en funcion de la longitud del enlateSe verifica que
esquemas de ecualizacidldsicoscomoLE o DFE no pueden compensar eficientemente la
dispersién en sistemdlgl/DD de mas de 250 km. Por su parte, la utilizaciorO&MLSD
permite compensar la dispersion en enlaces de largasdaganon una pérdida €dDSNR
que oscila los 3 dB para todas las longitud posibles. Por estenlace®U con OOK-
IM/DD, el MLSD se ha destacado como el inico esquema viable para la trabsmisnas

de 200 km. Esto ha originado una gran cantidad de estudm®s, ¢xperimentales como
por simulacién, asi como el desarrollo de chips comercad&DC (e.g, [4, 8,12, 13, 13-

16, 18, 22, 25-28, 33-37]). Desafortunadamente, el nimero de estados necesaris en
VD crece dramaticamente como se observa en la ThiiJalo cual hace prohibitivo su
implementacion en equipos comerciales. Como una medidafdeencia, la tecnologia
disponible permitiria implementMDs con 64 6 128 estados con un consumo razonable.

1.4 Definicion del Problema: Reduccion de Complejidad
de Receptores MLSD

Una parte esencial de cualquier recepgtitSD es la busqueda de la secuencia de datos
mas verosimién base a las observaciones en el dominio discreto por metagbritmo

de Viterbi. Este algoritmo va generando un diagrama de a&toefrellis) que describe
todas las posibles secuencias transmitidas y, medianteamparacion con la secuencia
observada, va ponderando la verosimilitud de cada pogbleesicia transmitida para final-
mente seleccionar laejorsecuencia. Para realizar este proceso, el algoritmo seehasa
concepto deestadodel sistema, y ante cada transmision de un simbolo hay unicatab
estado de dicho sistema. Como no se conoce el simbolo tri#hsnel algoritmo debe eva-

1La penalidad e@SNRrespecto a unaansmision sin fibrakack-to-back B2B) en funcion de la longi-
tud del enlace para una determin&#R, es la forma usual adoptada en la literatura relacionadegvaluar
el desempefio de distintos esquemBBXC [12, 15, 26, 33, 37, 65]. Tipicamente, IBER de referencia que se
utiliza (e.g..BER~ 10-3) es la requerida por el codigo de correccion de errores femer una tasa de error
de salida< 10715, Para este valor d8ERa la entrada del decodificador, un sisteB@K-IM/DD a 10.7 Gb/s
como el mostrado en la Fid..3 requiere unaDSNR (medida en 0.1 nm) de aproximadamente 9.5 dB en
B2B [36].
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Fig. 1.4 Penalidad en OSNR respecto a B2B para una deteranBiaR de referencia con
distintos ecualizadores en sistemas OOK-IM/DD sobre esl&t) R-4].

luar todos los posibles cambios de estados para cada sitnéadmnitido. Entonces, tanto
la cantidad de operaciones aritméticas como la cantidadribdles que deben almacenarse
en memoria crecen proporcionalmente al nimero de estatio8irtero de estados crece en
forma exponenciaton la memoria del canab]. Por esto, el empleo de receptoMESD
resulta limitado en canales muy dispersivos.

Este problema del receptb.SD es muy conocido en canales lineales, por lo que exis-
ten varias propuestas para reducir la complejidad sin gen@a gran degradacion de de-
sempefo. Algunas de las principales alternativas coreldsrson el algoritmbl [66, 67]

y la estimacion de secuencia con estados reduckRleduyced State Sequence Estimation
RSSE) A5, 68]. La esencia detras de todas estas estrategias es hacargneda a través

de un diagrama de trellreducida Esta reduccién en el nimero de estados requiere descar-
tar prematuramentestados que se supongaoco verosimilesgl principal inconveniente

de las estrategias pamreduccion de estados (state reduction - 8®MLSD es que pueden
presentar un desempefio muy pobre si la respuesta del cagaldedfase minimap|.

En canales no-lineales se ha utilizado este tipo de estiatpgra reducir complejidad
[5, 12,18, 19, 34]. Sin embargo, los desempefios no son buenos y en ocasiordsitaion
de complejidad resultamodestaPor ejemplo, end] se analiza un enlace c@OK-IM/DD
ecualizado por u®S-MLSD con sobremuestrew = 2 y asistido por reduccién activa de
estados. La&ig. 1.5compara urOS-MLSD con un esquema cdBR de 16. Se alcanzan
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1073 [dB]
[e¢]

~
T

Penalidad en OSNR respecto a B2B @ BER

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Longitud [km]

Fig. 1.5 Penalidad en OSNR respecto a B2B de un OS-MLSD carcegih de estados
(SR) BI-

relativamente buenos desempefios para enlaces3f® km. Para longitudes mayores el
desempefio es pobre. Por ejemplo, en un enlace de 450 km wraitGedde complejidad
de~ 16 veces implica importantes pérdidas en desempeafioc@si 6 dB).

El pobre desempefio de las técnicasSieen canales con considerab® no-lineal
radica principalmente en que no se dispone de un receptacajuprimala respuesta del
canal. En el caso de canales lineales, el recddtd8D de Forney cumple este objetivo.
Por su parte, los esquemi-B-MLSD y OS-MLSD existentes para canales no-lineales
no comprimen la respuesta del canal. Por eso es muy imp@eganbntrar un receptor que
extienda las propiedades ddLSD de Forney a canales no-lineales. Precisamente, en esta
Tesis se mostrara que es posible mejorar la eficiencia destpgemas dSR en canales
no-lineales si se usa una arquitectiaSD adecuada que permitacompresion temporal
(Forney) y espacial del canalLa compresion espacial es un aspecto propio de canales
no-lineales, la cual no ha sido abordada por las estrategistentes.

1.5 Objetivos

En base a los conceptos, necesidades y problematicastaca®an las secciones anteriores
se plantearon los siguientes objetivos para la presenit& Tes
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 Estudiar nuevos esquemas de recepbfu$D generales, que puedan implementarse
en forma sistematica y eficiente en cualquier aplicacion aleunicaciones sobre
canales no-lineales.

» Generalizar la estrategia déILSD de Forney para canales no-lineales de modo de
permitir una eficiente reduccion de complejid&iRen elvVD).

* Proponer un recept®LSD capaz de reducir complejidad en un sentido mas amplio
que el de las propuestas existentes para canales no-inéalpecificamente se pre-
tende contemplar la reduccién de la tasa de muestreo y landioralidadespacial
(i.e., cantidad de filtros dMFB), ademas de la naturalmente importante compresién
temporal

 Disefar una arquitectufdLSD que sea capaz de operar en aplicaciones de alta ve-
locidad y en canales no-lineales altamente dispersivespqmor ejemplo en los en-
laces por fibra Gptica.

1.5.1 MLSD para Canales No-lineales

La principal contribucién de la Tesis es una novedosa aquitaMLSD Optima para
canales no-lineales. Esta arquitectura permite una rétgfusistematica y eficiente de com-
plejidad por simple truncamiento de estados que impactaamegradacion lenta y suave
del desempefio. Ademas, es posible complementarla cotegi&isadeSR mas sofisticadas
para obtener mejores resultados. Los aspectos innovat®oksho receptoMLSD son:

1. Aligual que el receptor 6ptimo de Forney para canalesl@ss elMLSD propuesto
permite implementar variantes sub-6ptimas del receptorcomplejidad reducida y
con un bajo impacto en la performance.

2. EIMLSD propuesto representa una generalizacion del receptordeyHoara canales
no-lineales. Esta generalizacion requiere la consid@nadel problema de dimensio-
nalidadespaciaken canales no-lineales, algo que no ha sido consideradopugstas
anteriores.

3. El nuevo detector no solo aborda el problemalideensionalidad espaciasino que
permite reducir en formaptimala cantidad de filtros en éiIFB, un aspecto unico
gue lo distingue de toda propuesta existente.

4. La propiedad dedrtogonalidad extendidadel MFB presenta, entre otros beneficios,
el potencial de facilitar la convergencia de implementaegadaptivas del receptor.



16 Introduccién

Para obtener la mencionada arquitectMiaSD se propone un nuevo modelo para el
canal no-lineal que tiene los siguientes aspectos novedoso

» Se introduce un proceso de ortogonalizacgtendidaentre los distintos nucleos
(kernelg del modelo por serie de Volterra del canal no-lineal.

» Se define el novedoso conceptodimensionalidad espaciglara un canal no-lineal,
y se reduce en forméptimaesta dimensionalidad a través de un novedoso proceso
de ortogonalizacion.

 La formalizacion no sélo permite el disefio d&LSD presentado en esta Tesis, Sino
que también podria simplificar y sistematizar el estudisitecdel impacto de las
no-linealidades sobre el desempefio de los sistemas de watidon, gracias a la
posibilidad de analizar independientemente las dimeesiespaciales.

Estos aportes dieron lugar a las publicacioré®-T1]. En [69] se presenta la nueva
formalizacién ortogonal para canales no-lineales y unadosa arquitecturbILSD. Se
aplica elMLSD propuesto en un sistema de comunicacion por fibra opticéMD . Los
resultados de simulacion ef9 predicen que con la nueva arquitectura se podria llegar
a duplicar la longitud de los enlac#d/DD actuales, manteniendo fija la complejidad de
implementacion. En70] se analiza teéricamente el impacto de una implementaciép-a
tiva sobre el desempefio ddLSD. Se verifica que esta degradacion es baja, y similar a
la observada en alternativel.SD universalmente adoptadas en comunicaciones por fibra
optica. En 1] se detalla la propiedad d®mmpresion espacigl un procedimiento eficiente
para alcanzarla. Ademas se verifica que, adn en presenclead®vD, el nuevoMLSD
también puede reducir sustancialmente la complejidad acedp a estrategias existentes.

1.6 Organizacion de la Tesis

En el Capitulo2 se introducen brevemente los fundamentos de las comuninezcien
canales no-lineales. En dicho capitulo se presentan adgcmrceptos basicos respecto
al analisis de sistemas no-lineales por serie de \oltarssguiales seran Utiles luego para el
desarrollo deMLSD propuesto. Ademas, se introducen superficialmente alguomzeptos
elementales sobre el enlace de fibra Optica y su comporteonar ser el escenario elegido
en esta Tesis para presentar los beneficios del nM&®D para canales no-lineales. Los
conceptos sobre la fibra éptica primero se introducen conmssnaliza tipicamente en la
literatura de ese tem&13], y luego se presenta un analisis mas util e ilustrativo paesde
\olterra para enfatizar las caracteristicas mas relesarteuanto a su utilizacion &DC.
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En el Capitul® se presentan brevemente los conocidos conceptos de deteoai mi-
nima probabilidad de error, estadistica suficieME&,y MLSD, principalmente en el con-
texto de canales lineales por simplicidad. Se describemasl&s principales caracteristicas
de las estructuras tipicas ML.SD, tanto para canales cé8l lineal como no-lineal.

En el Capitulo4 se describe el principal aporte de la Tesis, que consiste@mueva
arquitecturaMLSD para canales no-lineales. En el Capithlse evalia numéricamente el
MLSD propuesto en una aplicacion de interés, un sistema de comunicacion por fibra
Optica conlM/DD. Los resultados muestran la capacidad de esta arquitgzitaaeducir
la complejidad de implementacion frente al esquema adoptatversalmente para la re-
cepci6nMLSD en enlaces de fibra dptica cd®l no-lineal. Se alcanza a ver que en la
aplicacion analizada se puede llegar a reducir la complejie implementacion hasta8
veces en comparacion con@86-MLSD adoptado en comunicaciones por fibra optica.

Finalmente, en el Capitu®se presentan las conclusiones de la Tesis.






CAPiTULO 2

TRANSMISION PORCANALES NO-LINEALES

En este capitulo se introducen brevemente algunos aspestosiales concernientes al
tratamiento de sistemas no-lineales, con un especialigeiatas comunicaciones por fibra
Optica. Para el modelado del sistema no-lineal y el trataioide sefiales se emplea la se-
rie de Volterra B9, 72-74]. En la primera parte se introducen algunos conceptos gkaser
sobre la serie de Volterra, asi como nomenclatura que séradaé en capitulos subsigu-
ientes. Se intenta partir de conceptos elementales biestitms para sistemas lineales, y
a partir de ellos brindar una extensién de las herramientasetementales para sistemas
no-lineales. Esta introduccion pretende sperativa y el capitulo se enfoca en que el
lector puedaaceptary aplicar rapidamente los conceptos usados en esta Tesis. El lector
interesado en abordar con mayor rigor matematico aspentssiiados en este capitulo,
asi como tantos otros que son omitidos, puede recurrir a asta bteratura sobre el tema,
e.qg, [72-76].

En la segunda parte del capitulo se introducen los sistemasrdunicacion por fibra
Optica, por ser un caso de aplicacién de gran interés poaci8e comenta brevemente
sobre la ecuacion no-lineal de Schrédinger que describeof@agacion de la sefial éptica
a través de la fibra y se destacan las principales distossigme introduce este medio de
comunicacion en los enlaces considerado en esta Tesis.pEs@ntacion es meramente
descriptiva y tomada esencialmente 82][ Los enlaces de fibra éptica se caracterizan por
presentar una respuesta no-lineal, por lo cual puedeniastaddecuadamente mediante la
serie de Volterra. Al final del capitulo se utiliza la teoreaskries de Volterra para ilustrar
y discutir algunos de los aspectos mas relevantes sobrenglaztamiento de este canal de
comunicacion y los desafios que implica para la implemédrtaste receptoreSILSD.

2.1 Serie de Volterra

Es usual y conveniente representar matematicamente asteterministicos a través de
un operador aplicado sobre un espacio de sefiales de erttadgue devuelve una sefial
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y(t) dentro de cierto espacio de salida,,

y(t) = H[x(t)]. (2.1)

Para el caso de un sistema lineal invariante en el tiemp@pstador lineal, ale primer
orden H1 debe tener las siguientes propiedades:

y(t) =Hj [Z akxk(t)] = ZakHl[Xka)] = ZakYk(t) VayeZ, (2.2a)
y(t+ 1) =Hix(t+71)] VT €2, (2.2b)

dondeZ es el conjunto de los nimeros reales. Estando en presenaiasiitema lineal, y
permitiéndonos interpretar a cualquier sefial de entxéd@escompuesta por usacesion
continua de sefiale3(t) ponderadas y desplazadas temporalmérite., como

X(t) = /x(r)a(t— rydt, 2.3)

entonces por las propiedades de linealidad (ver 223j e invarianza ante el desplaza-
miento (ver ec.Z.2b) se puede expresar la saliga) del sistema como

y(t) = / X(t — T)h(1)dT, (2.4)

donde
h(t) = Ha[S(t)] (2.5)

es la respuesta del sistema a un impdi§n. La respuesta al impulso describe completa-
mente el comportamiento del sistema lineal, y la integrdPef) se conoce como la integral
de convolucion entre las sefiabds) y h(t) [77].

En el caso de estar en presencia de un sistema (u operado) guepla con la condi-
cidn (2.29, entonces el sistema es-linealy ya no se pueden usar la respuesta al impulso
h(t) y la integral de convolucion para describir (completamertecomportamiento del
mismo. Sin embargo, asi como la serie de Taylor establecdogiaefunciénsuficiente-
mente suavpuede ser desarrollada como una serie de funciones eldese(galinomios)
mas simples de analizar, la serie de Volterra es su analagdypeionales y establece que,
bajo ciertas restricciones bastante generales, todorsist®-lineal puede ser expresado

ILa ec. @.3) se conoce compropiedad de escudrifiamiendel impulsod(t) de tiempo continuof7).
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como una sumatoria de sistema®peradores de orden enteroon caracteristicas muy
similares al operador line&l -], i.e.

Y(t) = 3 Holx(t)]. (2.6)

Para entender algunas de las caracteristicas de esta s@sieperadores elementales que
le dan lugar, primero se considera con cierto detalle endai®e2.1.1a los sistemas no-
lineales de segundo orden, y luego en la Sec@idn2 se generaliza para operadores de
mayor orden.

2.1.1 Sistemas No-Lineales de Segundo Orden

Supoéngase el caso particular en que se pueda describir @bfamiento del sistema a
través de un operadat, de segundo ordenEste operador de segundo orden se define
como

Ha[x(t)] = Ha{x(t), x(t)}, (2.7)

dondeH2{-,-} es un operador bilineale., H>{x(t),z(t)} es lineal erx(t) dadoz(t) fijo, y
al mismo tiempo lineal er(t) dadox(t) fijo. Entonces este operador bilinédd{-, -} define
el funcionamiento del sistema segun la siguiente propiedad

N N N
y(t) = Ha[x(t)] = H2 [Z anxn(t)] = Hz{ Z anXn(t), Z anxn(t)} , (2.8a)
n=1 n=1 n=1
N N N N
= Hao{amm(t),aa(t)} = 3 3 amanHa{Xm(t), Xn(t)}. (2.8b)
m=1n=1 m=1n=1

Noétese que para pasar &89 a (2.8b) se hace uso de la propiedad de bilinealidad.

Ahora bien, tal como en el caso de sistemas lineales (fastitdé ser modelados por
un operador lineaH ), aqui también se puede expresar la salida del sistema mediaa
integral de convolucion. En el caso de este sistema de seguddn se puede aprovechar
la propiedad de bilinealidad e&.8) para describir el funcionamiento del operador en base
a unaconvolucion de segundo ordeRepresentando nuevamente la sefiglde entrada al
sistema como er2(3), entonces la propiedad de bilinealidad 28 implica que la salida
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de este sistema se puede expresar como

yi(t) = / / X(T1)X(T2)Ha{ 3(t — 11), 8(t — T2) dT1d Ty (2.92)
://x(rl)x(rz)hg(t—Tl,t—rz)drldrz, (2.9b)

dondehy(t1,t2) en 2.9b) es la respuesta del operador bilinea -, -} a dos impulsos, uno
en el instante de tiem@d@y otro en el instante de tiempa A ésta respuesta se la denomina
kernel de Volterra de segundo orddal sistema.

Noétese también que haciendo un cambio de variables se peestEibir la convolucion
de segundo orden eB.8bh como

0 00

y(t)://hz(rl,rz)x(t—Tl)x(t—rz)drldrz. (2.10)

—00 —00

Entonces las caracteristicas de este sistema también denprepresentar a través de una
respuesta (de segundo orden) del sistema al impulso, y detegaal de convolucion (de
segundo orden). Finalmente, otra similitud con los sisgehmeales es que de la defini-
cion hy(tg,to) = H2{d(t1), d(t2)} no parece nada trivial obtener el kernel de \olterra para
poder asi describir el sistema. Sin embargo, al igual qud ease lineal, existen tantas
metodologias como uno sea capaz de imaginar, y en generbhastante practicas y efi-
cientes. Para observar la simpleza de esta serie y su dtf@laresenta a continuacion un
simple ejemplo, en el cual también se puede ver lo simple gadeser a veces obtener la
expresion de un kernel de \Volterra.

Ejemplo:

Considérese un sistema donde la relacion de entrada-saitadada poy(t) = x2(t). En
este caso, resulta por simple inspeccion218) (que Ha{xn(t),Xm(t)} = Xn(t)Xm(t), y por
ende el kernel de Volterra de segundo orden para éste sistemitah,(t1,t2) = d(t1)0(t2).

El kernelhy(t1,t2) = (t1)d(t2) define por completo el sistemiag(, no hace falta utilizar
otros operadores), el cual a su vez puede ser resintetizadiante una simple integral de
convoluciéon de segundo orden. 8

2.1.2 Sistemas No-Lineales de Cualquier Orden N

La relacion entre entrada y salida indicada 2@lf) es una generalizacion a sistemas de
segundo orden de la integral de convolucion para sistemesléis end.4). Este analisis
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facilmente pueden extrapolarse a sistemas de mayor ondensé propiedades de los sis-
temas de cualquier order., causalidad, estabilidad, invarianza tempoeét,) también
pueden ser relacionadas a caracteristicas particulades @ernels de Volterra correspon-
dientes a dicho sistema.

Como se acaba de ver en la Secch.], la generalizacion de sistemas lineales a sis-
temas de segundo orden implica reemplazar la propiedadetditiad por la de bilinealidad,
y las convoluciones (respuestas al impulso) unidimengsipr convoluciones (respuestas
al impulso) bidimensionales. De la misma forma la genexalim a sistemas de cualquier
ordenN requiere definir el sistema en base a operadores con la geapieN-linealidad y
respuestas al impulso (convolucionbisylimensionales. En el caso mas general se describe
al sistema no-lineal como una sumatoria de sistemasealescomo sigue:

y(t) =Ho+ % Hn[x(t)], (2.11)
n=1

donde eh-ésimo operadad || se define por

Hn[X = Hn{X1,X2, .., X} [xy=... =xy=x, (2.12)

conHnp{Xx1,%2,...,Xn} unoperador n-lineali.e., es lineal eny; si las componentes .
estan fijas) y dondélg simplemente representa una funcion constanteraponente de
continua (irect current- DC). Todo lo dicho para los operadores de orden 2 (respecto a
kernels e integrales de convolucion) puede extendersersrafandloga a operadores de
ordenn. Entonces se puede escribiralquiersistema a traves de integrales de convolucion
den-ésimo orden como sigue:

y(t) =DC+ il/"'/hn(T].aTZ:"'aTn).lE!X(t_Ti>dTi7 (2.13)

dondehy (11, T2, ..., Tn) €s elkernel de Volterra de n-ésimo ordenel desarrollo enZ.13
se conoce como serie de \oltetra

2El desarrollo en serie de \Volterra lleva ese nombre en hdnmagematico Vito Volterra que propuso
esta serie en 1880 como generalizacion de la serie de Tagfarfyincionalesqg]. Fréchet demostré en 1910
que el conjunto de funcionales de Volteftdn[x(t)] }_, €s completo y generalizé el teorema de Weierstrass,
demostrando que cualquier funcional continuo puede seeseptado por una serie de funcionales de orden
entero (como es el caso de la serie de \Volterra) con una aeveia uniforme en todos los conjuntos com-
pactos de funciones continua®g]. El principal uso de la serie de Volterra fue en el estudidutheionales y
para resolver ecuaciones integro-diferenciales y en aldsy parciales. Hasta donde se sabe su aplicacion al
analisis y disefio de sistemas no-lineales fue sugeridarppoema vez por Norbert Wiener en los afios 35|[
La manera en que se presenta la serie de \olterra en esteleatiedece principalmente a los lineamientos
utilizados por Wiener para desarrollamebdelo de Wienea partir de la serie de \Volterra@).
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T 17) Ya(t)

z(t) y(t

[ 1(t) yb(t)

Fig. 2.1 Sistema de orden 2 a partir de 2 respuestas lineglgs/ h,(t).

2.1.3 Simetria de los Kernels

Se dice que un kernel es simétrico si es invariante ante wiealgrdenamiento de sus argu-
mentose.g, hy(t1,tz) es simétrico shy(ty,to) = ho(to,t1) ¥ t1,to. En general los kernels de
\olterra se obtienen de un modo que hace que no sean sinsétAaca poder convencer al
lector de esto es conveniente analizar el sistema de segudelo en la&Fig. 2.1 Para este
sistema se puede describir la salida en funcion de la entada

Y(t) = Ya(t)yo(t) = / / ha(T1)hp(T2)X(t — T1)X(t — T2)dT1d T (2.14a)

- / / ho(T1, T2)X(t — T1)X(t — T2)dT1dTo. (2.14b)

De (2.149 resulta inmediato que el kernel de Volterra de segundonoddeeste sistema se
puede expresar como

ha(t1,t2) = ha(t1)hp(t2). (2.15)

Se ve claramente d&.05 que hy(ty,t2) # hp(to,t1) @ menos quéiy(t) = hy(t), por lo

que el kernehy(11, T2) = ha(T1)hp(72) NO serd simétrico en general. Sin embargo, nétese
que a nivel de sistema no se puede distinguir el kenp@l,to) del kernelhy(ta,t1), i.e
introduciendo uno u otro kernel en la ecuaci@riléh se sigue obteniendo la misma salida
y(t) para toda entradgt). De hecho, estos 2 kernelg(t1,t2) = ha(t1)hp(t2) y ho(te,t1) =
ha(t2)hp(t1)) no son distinguibles a nivel de sistema del kernel

ho(t1,t2) +ho(t2, 1)
2 9

hs(t,t2) = (2.16)
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el cual es evidentemente simétrico.
Lo anterior es cierto en general para kernels de cualquignory se puede hacer
simétrico cualquier kernel deésimo orden como se indica €h17).

hs(ty,to,...,th) = % Z hn(t1,...,th). (2.17)
Sobre todos los
posibles reordenamientos
delagtj,i=1,2,....n

Entonces siempre es posible expresar la respuesta deemaigsando kernels simétricos,
lo que resulta muy util para simplificar notacion.

2.2 Transmision de Datos a Través de Canales No-Lineales

La Tesis se enfoca en la ecualizacidon de sistemas de cormigmea digitales. Entonces
resulta de especial interés particularizar algunos agpéel desarrollo por serie de Volterra
al caso de la transmision de informacién en tiempo disc@tmsidérese la transmision de
una sefial formada por una secuencia discreta de simbolagdadod como

X(t) = Zaké(t—kT), (2.18)

donde{ax}=...,a 1,ap,a1,... €s la secuencia de simbolos a transmitir. Supdngase que
esta sefal se transmite a través de un canal no-lineal. Sodelanal canal no-lineal por
medio de una serie de \olterra es posible expresar la satidasiema comb

YO = 3 Yal) = 3 Holx1) (2.19a)
n=1 n=1
— g /.../hn(rl,rz,...,rn)ﬁ[%akié(t—kﬁ—n)dn] (2.19b)
= A i=1| %
_ % [Z...%hn(t—le,t—sz,...,t—knT) ﬁa;q] . (2.19¢)
n=1 1 i=

Observando Ia-ésima componente, y aplicando énl9q las propiedades de simetria de
los kernels y de invarianza temporal, resulta que se pugolesr cada componente de la

1Se omite, sin pérdida de generalidad, el términd@:en .19 puesto que no sirve para transmitir
informacidn en sistemas de comunicaciones.
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serie €.g, lan-ésima) como

- Zg% (akjﬂlaki> hn(t —KT,t —koT,... .t —koT) (2.20a)
- Zkzk...kn % (aklﬂlak_k) hn(t —KT,t —koT,....t —koT). (2.20b)

Notese qué_1n(t1, ...,tn) es simplemente una renormalizacion del kemél,, ..., t,) para
eliminar en 2.200 la necesidad de contemplar las combinaciones esencitdnt&mticas
(y por ende redundantes) de las secuersmi@ifj._, ay presentes er2(203.

La ec. .20 requiere conocer el kernel de Voltehyg(ty, to, . .., ty). Sin embargo, gene-
ralmente se prefiere trabajar con sistemas lineales y uardironales de ser posible. En la
siguiente seccion se muestra como se puede interpr&&Gomo un sistema dadltiple
entrada y salida unicanultiple-input single-outpuit MISO) “lineal” en lassub-secuencias

(ak i, a_k ) para valores fijos dky, ks, ..., kn.

2.2.1 Kernels Unidimensionales de Volterra

Un kernel de Volterra de-ésimo orden es una funcigndimensionalite., Z" —%). En
ciertas aplicaciones suele ser (til reescribir la respuest@.20 desglosando el kernel
H(tl,...,tn) en funcion desub-kernels §(t) unidimensionalegi.e., #—%). Estos sub-
kernels fy(t) representan cada una de kEecciones rebanadasdel kernelr_l(tl,...,tn).
Concretamente se puede reescribir la respygétaen 2.200 como sigue:

yn(t) = Z(ak)nf[(),o’“ t—kT —l—% ak 1f 0,0,.. ,071}(t—kT) (2.21a)
n-1 n—2
+ ;<ak>”2aﬁ_1f[o, 0.....021(t—KT) (2.21b)
n-3
+3 a(a-1)" o1, 1t —KT) (2:21¢)
n-2

+2 (@) ac2f0,.0a(t—KT) (2.21d)

——
n-2
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~
fo.0(t) >
2
a‘a._
il f[0,1](t) >
2
asa._
k_k—2 foa(t) >
2 ®
aLas ys (2
ikl fuy () == +-#
arQr._ 1G5 _
kUE—10E—2 f[1’2](t) | 3
2 [ )
ara
b k=2 fr2,21(t) >
ArLar_oQ%_
WiR—27h =3 fea(t) =)

Fig. 2.2 Sistema de ordeni@erpretadocomo un sistema MISOneal.

donde

flivin.in i = KT) =hn(t =kT,t — (k—ip)T,t = (k—i2)T,...,t = (K—in-1)T), (2.22)
conij >0V j=12,...,n—1, eslanotacion para una de las infinitas secciones unidimen
sionales del kerndi,(t). La interpretaciémMISO lineal del sistema de ordemse muestra

en la Fig. 2.2 paran = 3. Nétese que la interpretacion del sistema cdimeal requiere
suponer que las secuenci@g [, ak_k ) para valores distintos de,ks, ..., ky soninde-
pendientesalgo que claramente no es cierto. Sin embargo,liestiaciapuede permitir un
mejor analisis del sistema al fraccionarlo en sub-sistamas simples, siempre y cuando

uno tenga presente que estas sub-secuencias en readidadindependientes

El beneficio de expresar todo en base a funciones unidineais®en general prevalece
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por sobre la complejidad en notacion (compaa@ y (2.21)). Esto es asi porque en la
practica muy pocas secciones unidimensionales alcanzampalelar con gran precision
la respuesta no-linegh(t). Asi, con s6lo unos pocos términos én2(l), es posible tener
una representacion gg(t) esencialmente tan precisa como2a2(Q). Ademas, también es
usual que solo algunos pocos kernels (multidimensionaéetgn para obtener un excelente
modelo del sistema,e., s6lo algunos términos e2.(199 son suficientes para representar
fielmente ay(t). Ambos aspectos unidos justifican expresar en la practiesfuesty(t)

en funcion de secciones unidimensionales de los kernelezdesusar los propios kernels.
De hecho, entodo lo que sigue de esta Tesis, se utilizarégsasion en sub-kernels unidi-
mensionales. Esta nueva representacion no implica nirggbio conceptual con respecto
a (2.19. Lo que se logra es simplemente evidenciar que en la magterias situaciones
practicas de interés, se sigue teniendo una sumatoria deisés cuantos términos, salvo
que ahora estos términos implican respuestas unidimeaisgrEstas respuestas unidimen-
sionales en general son mas faciles de analizar y tambiéstideae con métodos adaptivos
[74]. Por esto mismo es comun hacerabuso de notaciory directamentdamar kernels

de Volterra a cada una de las secciones definidas é2.22'. Ademas, resulta comodo
también simplificar la notacion e@.2 obviando la indicacién como sub-indice del orden
de no-linealidad del kerngladrey la seccion que representa el kerhgb. En cambio,
simplemente se usara un sub-indice arbitrario con el urmcddienumerar y diferenciar
unos kernels (unidimensionales) de otros. Esta simpliboaco representa ningun incon-
veniente. De hecho, la relacién enpadre e hijo se puede deducir al observar la multi-
plicidad de las sub-secuencias de simbolos que se convoarccon cada kernéijo a la
hora de formar la respuesta total del sistema @y, Fig. 2.2). En todo lo que sigue de
la Tesis sera adoptada esta nueva notacion donde se denaoma kernels de \Volterra
directamente a los kerndigos, y permitiendo usar una asignacion arbitraria de sub-@&sdic
de los kernels, sélo con el objetivo de diferenciar unos desot

Ejemplo de Representacion con Kernels Unidimensionales

Un ejemplo de como se puede expresar la respuesta de unaistelneal a una sefial de
datos usando la notacién Kernels de Volterra unidimensionales muestra a continuacion:

1Cuando sea necesario se llamara kepaglreal kernel de Volterra (multidimensional) propiamente di-
cho, y kernelhijo a cualquiera de los kernels (unidimensionales) derivadasoseccionde algin kernel
padre De este modo se salvara el abuso de notacion en la denoérirstiernels de Volterra
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y(t) = Zakfo(t —KT) (2.23a)
+ Zakak_lfl(t —KT) (2.23b)
+ Zakak_zfz(t —KT) (2.23c)
+ Zaﬁfg(t —kT) (2.23d)
+ Zakak_zak_g f4(t —KT) (2.23e)

En (2.23 fp(t) es el kernel lineal (que coincide con el kernel lineal tremtial); los kernels
de \olterra (unidimensionales(t) y f,(t) corresponden a las seccioniegt,t — T) y
ﬁz(t,t — 2T) del kernel padre de segundo ordelp(t1,t7), respectivamente; y finalmente
los kernels (unidimensionale®)(t) y f4(t) corresponden a las secciorh_gst,t,t) y I‘_lg(t,t —
2T,t—3T) del kernel padre de tercer ordehs(ty,to, t3), respectivamente. Por ultimo, cabe
destacar en este ejemplo que la asignacion de sub-indi@esopekernelsfy, f1, T2, f3, 4

es completamente arbitraria y cualquier otra alternativ@dra sido posible e igualmente
valida (e.g, se podria haber usadg(t) para denotar al kernel lineal). §

El ejemplo de la ec.2.23 también permite observar que, dependiendo de la modulacié
utilizada, algunas secciones de distintos kernels puededay embebidas en otro kernel
unidimensional de menor orden. Por ejemplo, si se suppre{—1,1}, entonces resulta
a = a,f y por ende el kernef3(t) en 2.239 se reduce a un kernel lineal, por lo que
quedaria embebido fig(t). Sin embargo, esto no implica ninguna dificultad operaia.
hecho es beneficioso puesto qrela practica un sistema originalmente no-lineal puede
comportarse como un sistema lineal bajo ciertas condiciones de la modulacion de la sefal
de entrada

2.3 Comunicaciones por Fibra Optica

La fibra 6ptica es uno de los medios de transmisién mas wdizen la actualidad. Esto se
debe a su gran capacidad, que permite transmitir a tasadateyddistancias impensadas
usando otros medios de comunicacion. Su importancia peagtaracteristicas no-lineales
hacen de estos enlaces un escenario propicio para aplipapgaesta de esta Tesis para
compensacion disl no-lineal. Solo con el fin de contextualizar los resultad@asenta-

dos en los Capitulod y 5 se comentan muy superficialmente algunas de las principales
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caracteristicas de estos sistemas. En la Se@&®d se presenta la ecuaciéon no-lineal de
Schrodinger que describe la propagacion de la sefial a tdaviésfibra optica, y en el pro-
ceso se destacan algunas aproximaciones que se consideaaobpener dicha ecuacion.
Por ejemplo, se detalla como la ecuacion no-lineal de Saigédsurge de considerar una
perturbacion del modelo lineal. Este aspecto es uno de hbgstgue sustentan el uso de
series de \olterra para modelar estos enlaces. En la Sezdd@se mencionan algunos
aspectos de laSMFs que se desprenden de la ecuacion no-lineal de Schrodifgtos
dan lugar a distintas formas de distorsion que afectan enajesfio del sistema de comu-
nicacion. Finalmente, en la Secci@rB.3 se describen los sistemas de comunicacion con
deteccion directadirect detection DD) que se usaran en los Capitulbg 5 para evaluar
las bondades dMILSD propuesto en esta Tesis. Cabe advertir que se omite un teatam
profundo y detallado de la fisica de la fibra Optica por estaydmente fuera del alcance de
la presente Tests Sin embargo, es importante destacar y mencionar, al mepesfeial-
mente, algunas caracteristicas relevantes de este medamdmicacion. Esto facilitara la
comprension e interpretacion de algunos resultados peskenen el Capitul®. La car-
acterizacion mas importante de los enlaces por fibra 6pticiM/DD se posterga hasta la
Seccion2.3.4 Alli se presenta un andlisis por serie de \Volterra de esstsnsas y de los
resultados se observa claramente el importante increrearg@omplejidad requerido por un
MLSD para compensar enlaces de larga distancia.

2.3.1 Ecuacion de Propagacion

En esta seccion se comenta superficialmente sobre el orgglaneduacion que describe la
propagacion en la fibra, tanto en su forma lineal como nalirtel objetivo es simplemente
familiarizar rapidamente al lector con el mecanismo de agapion de la sefial a través de
una fibra éptica.

Como todo medio donde se transmiten ondas electromagsélicaropagacion esta
descripta por las ecuaciones de Maxwell, que para el casofited se reducen a:

OxE=—dB/dt, (2.24a)
OxH =aD/at, (2.24b)
0-E=0, (2.24c)
0.B=0, (2.24d)

dondex denota producto cruz, el operaddresta dado poil= (d/dx,d/dy,0/0,), E, H,

1El lector interesado en una comprension profunda de la peaaién a través de las fibras épticas puede
revisar B2 y las referencias alli citadas.
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D y B son los campos eléctrico y magnetizante, el desplazameébirico y el campo
magnético, respectivamente. Los flujpy B se relacionan con los flujdsy H a través de

D =gE+P, (2.25a)
B = poH +M, (2.25b)

donde las constanteg y Ly son la permitividad y permeabilidad en el vacio, respeetiva
mente, mientras quey M son las polarizaciones eléctricas y magnéticas inducidas.

Ahora bien, en el caso particular de la fibra Optica, se obsgmeM = 0 y queP esta
relacionado con el cam@® de una manera muy compleja.

Ecuacion de Propagacion Lineal

En muchas aplicaciones es valigproximarla relacion entré® y E simplemente como
P(zt) = &XE(z1), (2.26)

dondey es la susceptibilidad de la fibra. Si adensésconsidera que la fibra es perfec-
tamente isotropicaentonces se puede despreciar cualquier tipo de variaeignabn la
posicion. Bajo estas condiciones se puede condensar lasieces 2.24-(2.26 en la
ecuacion

[%E + n?(w)K3E =0, (2.27)

dondeE (w, 7) se usa en esta seccion para denotaatassformada de FourieFurier trans-
form - FT) del campcE(t,z), ko = w/c = 2m/A es el nUmero de onda en el vacloes la
longitud de onda del campo que oscila en el vacio a una freceangulaw, y donden(w)
es el indice de refracci6i3g).

La solucion deZ.27) acepta infinitos modos de propagacion guiados. Cada urstate e
soluciones se encuentran indexadas por una constanteppoidns [32]. Dependiendo
de los distintos parametros fisicos de la fibra (niveles gedo, dimensiones fisicastc)
pueden existir varias soluciones, cada una caracterizadsupgpropia constante de propa-
gacionf3. Bajo ciertas condiciones de los parametros fisieas, (un diametro suficiente-
mente pequefio) hay un Unico modo de propagacion posibheadamodo fundamental
Las SMFs se disefian para que solo esté presente este modo fundaristeanodo fun-
damental, al igual que la mayoria de los modos posibles epase componentE; en la
direccion de propagacion. Esto implica que, rigurosamieaitdando, las ondas en uBMF
no se propagan como ondas planas. Sin embargo, es una ¢xepleximacioérconsiderar
que este modo fundamental se comporta como si fuera un modieHg~ 0 y con pola-
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rizacion linealEy. Asi la solucién del campo para uBMF se puedaproximarcomo 2]

E(w) =R [F(x,y)A(z w— ap)exp(jB2)], (2.28)
dondex’es un versor que indica la direccion de polarizacidf(y,y) es la distribucion
transversal dentro del ntcleo. Por otro ladi(z, w— ay) es laFT de una envolvente com-
pleja (centrada en una frecuencia portadagadel campo en la posician Esta envolvente
en la posiciére corresponde a la inyeccion de un pulso con envolvé(mew— o) en el
extremoz = 0 de la fibra.

Antes de proseguir vale la pena mencionar §(®) se podria determinar de la ecuacion
(2.27). Sin embargo, este es un procedimiento muy complejo quergemente no devuelve
una expresion cerrada pgBaw). Por ello, se prefiere expresar la constante de propagacion
por medio de una expansion en serie de Taylor alrededfBg demo

B®) = Bo-+ B i) + (- a2+ - (229)
donde los coeficientes J
b= D= (230)

se pueden obtener por medicion. Generalmente, los térifiipasai > 2 son despreciables
y se trunca la serie sin incluir términos de orden superigualia tres.

Si se supone qua(z, w— ay) varia lentamente con la distancia, y se reemp[za)
usando 2.29, entonces se puede encontrar la siguiente ecuacion parallecion espacio-
temporal de la envolvente compleja del pulse.(la que lleva la informacion):

A A  Bd%A
a2 TP oG =0 (231

La ecuacionZ.31) describe con gran precision la propagadiogaal de un pulso 6ptico con
envolventeA(z t) a través de un8MF.

Ecuacion No-Lineal de Schrédinger

En la SecciorR.3.1se ha mostrado una solucion que usa ap@ximacionlineal entre el
campoE vy la polarizaciérP (ver (2.26)). En realidad, esta aproximacion no es suficiente-
mente buena bajo ciertas condiciones, en cuyo caso es raejoplazarla por la siguiente
relacion no-lineal:

P20~ & (X VB0 + O E@PERD). (2.32)
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dondex@ y x® pueden considerar como contantes. Resol2et7| contemplando la
dependencia no-lineal e2.82 es un problema muy complejo. Sin embargo, se obtiene
una excelentaproximacionconsiderando esta no-linealidad como una perturbacioa de |
solucion lineal. Esto significa que se resuel2e27) como en la Secci6.3.1, pero se
reemplaza la constante de propaga@dw) por [32]

B(w) = B(w) +AB. (2.33)

Por medio del parametdf se incorporan los efectos de atenuacion y no-linealidagles.
resultado que se obtiene tras un largo procedimiento esagelevblvente que se propaga
segun el modo fundamental responde a la ecuacion difef¢B2]a

A 0A B 0d%A
ety

(0 . 2
57 + 5 = JYIAIZA, (2.34)

dondey se define como el parametro no-lineal de efecto Kenientras quex es el coefi-
ciente de atenuacion, de aproximadameri2zed®/km. La ecuacionZ.34) se conoce como

la ecuaciomo-lineal de Schrédingey describe con notable precision la propagacion de un
pulso de envolventé(zt) a través de un8MF.

2.3.2 Distorsion en Fibras Monomodo

En esta seccion se mencionan brevemente algunos efectu$fesys de la fibra que resultan
limitantes para los sistemas de comunicacion por fibra @ptic

Dispersion Cromatica

El efecto de I&CD es una de las principales causas de distorsion en comuwneacbpticas

por enlace®U [20]. Esta surge a causa de la dependencia de la constante acajpagon

la frecuencia (como se ve en la SeccliBB.1 en lasSMFs existe una Unica constante de
propagacior(w) que caracteriza el modo de propagacion elemental). De exte,rdis-
tintas componentes espectrales de un pulso se propagagesdela fibra con velocidades
diferentes. Entonces el pulso que llega al otro extremo €lbriatiene una duracion mayor

a la del pulso transmitido La CD se describe en la practica expandiendo la constante de

1La aproximacion dada po2(32 sélo considerao-linealidadepor efecto Kerr. Sin embargo, es preciso
mencionar que en la fibra existen otros efectos no-lineal@®dispersion estimulada de Raman y dispersién
estimulada de Brillouin. Mas detalles al respecto se puedeantrar en32].

2En esta Tesis se considera que los pulsos son limitadosgmsfarmada al comienzo de la fibra.
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propagacior(w) en serie de Taylor como e.29, midiendo los principales coeficientes
de esta serie. Los paramet®sy B, son los principales coeficientes en 8l¢lFs tipicas.

El parametroB; estéa relacionado con la velocidad de grupe, la envolvente del pulso
Optico se propaga con una velocidggdada por

vt =pr = (n‘(am +abd—ﬁ(wo)) | (2.35)

c dw
Por otro lado, el parameti@ representa ldispersion por velocidad de grupgréup veloc-
ity dispersion- GVD), y es la principal responsable del ensanchamiento temgekalulso
optico [20]. Si no hubieraGVD, todas las componentes del pulso se propagarian con la
velocidad de grupgy, y demorarian un tiempb = L /vg para llegar al otro extremo de una
fibra de longitud.. A causa de 1&VD, un pulso con un ancho espectfab adquiere un
ensanchamiento temporal en recepcion dado por

_dT, d(L/vy)

AT = —
dw dw

Aw = LBAw. (2.36)

En algunos sistemas de comunicacién por fibra 6ptica seuaobsa hablar en términos
de longitudes de onda en lugar de frecuencias, (f = c/A). Por tal motivo se suele
expresar2.36) en funcion deAA. Usando las relacionas = 2mc/A y Aw = —27cAA /A2
se puede reescribi2 (36 como

AT — d('af\Vg)AA — DLAA, (2.37)
donde d(1/ve) 5
_ Vg) eI
p- ) __2s (2.38)

es elcoeficiente de dispersion

Por altimo, se destaca quedd también tiene gran influencia interactuando con efectos
no-lineales. Particularmente el paramei0w) es muy importante para el efecto no-lineal
deXPM porgue permite establecer durante cuanto tiempo dos guispagandose en difer-
entes longitudes de onda interactuaran de manera no-|B@al

1En ocasiones se opera en longitudes de ohdalp ~ 1.31um, dondeB; ~ 0. En este caso resulta
importante considerar el paramefipen el modelo de I&€D.
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Efectos No-Lineales

Como se menciond en la Seccidr.], la ecuacion no-lineal de Schrodinger @34 de-
scribe la propagacion del campo a través de la fibra. La ditéaeesencial de ésta respecto

a la ecuacién de propagacion lineal 8rB() es el término en el segundo miembro 2636).

Este término resulta despreciable en enld@gdscon OOK-IM/DD como los considerados

en esta Tesis, donde las potencias de transmision son leagas<(—5 dBm) 4, 8, 12—

15, 18, 19, 22, 25, 28 33-36, 65]. Sin embargo, es importante destacar que en enlaces
de muy larga distancia(g, 1000 km o mas), los efectos no-lineales de la fibra resultan
considerablesl9].

Birrefringencia

En el repaso de las principales consideraciones para lacbtede la ecuacion de propa-
gacion en la Seccio@.3.1se menciono la suposicion de una solucion polarizada #ineal
mente en la direccién del versarAhora bien, se puede ver queSMF siempre soporta si-
multaneamente otro modo de propagacion ortogonal, patiwia lo largo del ejg[32]. En
condiciones ideales, estos 2 modos ortogonales tienetiddgéiconstantes de propagacion,
y pulsos transmitidos en estos modos se propagan de madepemdiente. Sin embargo,
en condiciones reales, la fibra no es perfectamente isat@piausa de deformaciones por
temperatura, defectos de fabricacion, estrés mecétic&sto afecta la naturaleza degener-
ada de los 2 modos de propagaciéon, generando asi birrefdiagé.a consecuencia de esto
es que las constantes de propaga@dte los 2 modos ortogonales son diferentes. Asi, si
se transmite un pulso excitando ambas polarizacionesy@gdas componentes asociadas
al eje mas rapido (aquel para el cfdabs mas pequefia) llagaran mas rapido al otro extremo
de la fibra, en comparacion con las componentes asociadas aj@de polarizacion. Este
fendmeno es denominadi@mora diferencial de grupdiferential group delay DGD) o
PMD de primer orden. En este caso, el retardo entre las commmgné se propagan mas
rapido y mas lento viene dado por

L L

Vgx  Vay

AT = = L|Bu— Byl (2.39)

dondeBix Y B1y son los coeficientes lineales de los desarrollos de Taydoe. 2.29) para
las constantes de propagaci@uiw) y By(w), correspondientes a los modos de propagacion
a lo largo de las direccionesey, respectivamente.
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Fig. 2.3 Esquema OOK-IM/DD de comunicacion por fibra optica.

2.3.3 Esquemas de Transmision OOK con Deteccion Directa

Hasta hace una década todas las fibras instaladas operaparmksente con simples es-
gquemasOOK con modulacion de intensidadnt¢ensity modulation IM), y utilizando un
fotodiodo para recobrar la informacion de intensidad épfie., usanddD). La principal
ventaja de los sistem&@OK-IM/DD es su simplicidad. Sin embargo, es un sistema carac-
terizado por una fuerte presencia de no-linealidades aadi$a respuesta cuadratica del
fotodiodo. LaFig. 2.3muestra el modelo de un sistema de comunica@o-IM/DD.

Un modeloequivalentadel enlace de la Fidl.3 se muestra en Igig. 2.3 Noétese que
(i) la componente de ruido que modela el ruABSE (introducido por los amplificadores)
se sumaeciénal final del enlace y ademas)(la atenuacion de la fibra se supone perfec-
tamente compensada por los amplificadores 6ptic&ste modelequivalentese utiliza
ampliamente para la evaluacion teorica y experimental deetbormance de receptores
EDC[4, 8,12, 13,19, 25, 28, 30, 33, 34, 36, 37, 62]. En sistema®U con potencia optica
de transmision baja, como los esquer@BK-IM/DD considerados en la Tesis, la disper-
sion de la fibra es practicamente lineal, por lo que la inteéacdel ruidoASE y el efecto
Kerr es despreciable. Asi la exactitud del modelo equivalde la Fig.2.3 resulta satis-
factoria. De esta manera, es posible realizar pruebascta bajo distintas condiciones
de OSNR vya sea variandad)la potencia transmitida y/aif la potencia del ruido que se
suma al final del enlaée Una vez determinado el margen @8NR que puede tolerar el
receptor, es posible conocer el comportamiento del mismmesnlacaeal realizando el
link budget para lo cual se necesita conocer el nUmer&DEAs, la figura de ruido de los
mismos, la longitud de los spans, la potencia 6pgta,

La portadora 6ptica es modulada en intensidad por la sefi#tds. El modulador de
intensidad es basicamente un interruptor muy rapido qudithadbloquea el paso de luz
emitida por el laser. Luego, la sefal 6ptica modulada sermnéa a través de ISMF. En el

1De esta manera el modelo teérico supone una fibra sin atémuaiéntras que el efecto de los amplifi-
cadores 6pticos se evidencia exclusivamente por la priesgelacuidoASE al final del enlace.

2Nétese que con este modaquivalenteno se precisa informacion como la figura de ruido y el nimero
deEDFAs, como se puede verificar efy B, 12, 25, 36, 37].
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receptor, la sefial se amplifica conamplificador 6ptico@ptical amplifier- OA) y se filtra
dpticamente, ya sea para separar canales en transmiswn@i L, o bien para eliminar
ruido fuera de banda. Luego, la sefial se convierte al doreléatrico por un fotodiodo y un
filtro eléctrico, donde este ultimo modela la respuesta agast analégicas no mostradas en
la Fig. 2.3por simplicidad €.g, el TIA, lostrack-and-holddel conversor analégico-digital
(analog-to-digital converter ADC), etc). En este proceso de conversion se pierde toda la
informacion de fase y de polarizacion en la sefial optica,ryidb ASE introducido por el
OA se vuelve no-Gaussiano y sefal-dependiente en el dométtrieb B]. Entonces, se
pasa la sefial por una transformacion no-lineal sin memetiggb raiz cuadrada, ya que se
ha visto que, a fines préacticos, luego de esta transformatraido bien puede considerarse
Gaussiano y sefal-independieri2g,[30, 80]. Aun mas, se ha visto que las no-linealidades
también se reducen al usar una transformacion del tipocteidrada81]. (i.e., una gran
parte de la energia se concentra en el kernel lineal).

2.3.4 Andlisis de un Enlace de Fibra Optica por Serie de Voltea

En esta seccion se analiza la sefial recibida en en@O&IM/DD de fibra Optica tipicos.
Para este analisis se estiman los kernels de \olterra saguomienclatura introducida en la
Secciér2.2 Se considera un sistema de comunicacién como el de |2 Agel transmisor
modula la intensidad del laser con una modulacDK sin retorno a ceronp-return to
zero- NRZ). En este caso IBRMD no se modelay, tanto @D como las no-linealidades por
efecto Kerr, se modelan resolviendo numéricamente la @nuét34) [32]. Los kernels de
Volterra (lineal y no-lineales) son extraidos de la sef@dteicar (t) sin ruido resultante a la
salida de la transformacion raiz cuadrada por medio de asitbm numéricad2] del modelo
MISO presentado en la Secci@.1 El factor de sobremuestreo utilizado en la resolucion
numérica de la ec2(34? esT /Ts = 16. La tasa de transmision de simbolos £§ % 10
Gsl/s el pulso transmitido esnchirpedde envolvente Gaussiaga’/2T¢ conTy = 36 ps; el
rango de extinciéngiktinction ratig l6gicos es 10 dB, y la potencia transmitida-eésdBm.
En el receptor se usa un filtro 6ptico Lorentziano y un filtrécaico de Butterworth de
cuarto orden coBWSs de 15y 10 GHz, respectivamente. La dispersion de la fibba-es
17 ps/(nm-km) y el coeficiente de no-linealidadyes 1.3W~!/km

1En la presente Tesis no se consideran transmishzigl.
2Para resolver numéricamente la €36 se usa el métodasplit-step Fouriet (ver [32]).
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Kernels de Volterra para un Enlace OOK-IM/DD Tipico

En las Figs2.5a 2.18 se muestran las respuestas estimadas de los kernels partaslis
longitudes del enlace. Para una mejor apreciacion de l@idigm del pulso y las ampli-
tudes de los kernels no-lineales respecto al kernel litesliespuestas de los kernels se
muestran normalizadas para que el pico del kernel linegetemplitud unitaria. La longi-
tud de los enlaces crece a pasos de 50 km. En lasEfya.2.18se denota con “1000” al
kernel lineal,i.e., aquel cuya entrada es la secuersgacon “1100”, “1010” y “1001” se
denota a los kernels no-lineales de segundo orden cuyasiastson las secuenc&sy_1,
akay_» Y axax_3, respectivamente; finalmente se denota con “1011”, “111@71y11” a los
kernels de tercer y cuarto orden cuyas secuencias de eswadgay_ray_3, akax_18k_2

y akax_1ax_rak_3, respectivamente. Las secuencias de entrada se seletcimthante
pruebay error a partir de una lista predefinida. El criteeséleccion consiste en obtener,
con la menor cantidad de secuencias posibles, una rela@gorm 20 dB entre la sefial
original r(t) y la sefal errorr(t) — f(t), donder{t) es la sefal resintentizada a partir del
modelo de Volterra.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 1 km
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Fig. 2.4 Kernels de Volterra normalizados a pico unitariaeenlace OOK-IM/DD de B2B
con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Fig. 2.5 Kernels de Volterra normalizados a pico unitariouanenlace OOK-IM/DD de
50 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Fig. 2.6 Kernels de Volterra normalizados a pico unitariouaenenlace OOK-IM/DD de
100 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 150 km
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Fig. 2.7 Kernels de \olterra normalizados a pico unitariouenenlace OOK-IM/DD de
150 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 200 km
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Fig. 2.8 Kernels de Volterra normalizados a pico unitariouaenenlace OOK-IM/DD de
200 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 250 km
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Fig. 2.9 Kernels de Volterra normalizados a pico unitariouaenenlace OOK-IM/DD de
250 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 300 km
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Fig. 2.10 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
300 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 350 km

1 T T T T T
M = 1000
= 1100

—1010
-—1001
-—1011

1111
= 1110 ]

0.5

Magnitud

0 5 10 15 20 25
t [Baud Rate]

Fig. 2.11 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
350 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 400 km
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Fig. 2.12 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
400 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.



2.3 Comunicaciones por Fibra Optica 43

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 450 km
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Fig. 2.13 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
450 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 500 km
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Fig. 2.14 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
500 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 550 km
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Fig. 2.15 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
550 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 600 km
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Fig. 2.16 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
600 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.



2.3 Comunicaciones por Fibra Optica 45

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 650 km
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Fig. 2.17 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
650 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.

Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 700 km
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Fig. 2.18 Kernels de Volterra normalizados a pico unitanaua enlace OOK-IM/DD de
700 km con transformacion raiz cuadrada en el receptor.
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Fig. 2.19 Ancho de la respuesta (expresada en cantidad @elsshen funcion de la dis-
tancia del enlace.

Duracién de la Respuesta del Enlace de Fibra Optica

Se observa que para uB2B la dispersion, asi como la presencia de no-linealidades, so
virtualmente inexistentes. A medida que aumenta la digtaiel enlace aparecen kernels
no-lineales y la duracion de los mismos aumenta. Este iremren la duracion del pulso
es un aspecto clave y muy sensible desde el punto de vistadmfaejidad del ecualizador.
En laFig. 2.19se puede apreciar como la duracion temporal de la resp@agiesada en
cantidad de simbolos, y medida a un nivel de 25% respectaalrpéximo) crece rapi-
damente con la distancia. Dado que la complejidad de impitan®&n de urMLSD crece
exponencialmente con la duracion temporal dSlay al ver que esta duracion crece aprox-
imadamente en forma cuadratica con la distancia del erdcka[complejidad requerida
por elMLSD en un enlace de larga distancia400 km) supera largamente los limites de las
tecnologias disponibles. Entonces, resulta impresdmdibeste tipo de esquemas el uso de
detectores cuya complejidad pueda ser reducida eficienteppero al mismo tiempo man-
teniendo un desempefio muy proximo al 6ptimo. El principgtdlo de esta Tesis es una
arquitecturdMLSD que sea capaz de mantener una performance casi 6ptima auaio @
razones practicas deba ser implementada con complejidadida (ver Capituld). Por lo
gue se observa en esta seccion, una arquitectura asi esxdmgoatancia en aplicaciones
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Fig. 2.20 Reduccion relativa de la componente lineal constadcia del enlace.

tales como los enlacd3U de fibra optica co®OK-IM/DD a largas distancias.

Aumento de las No-Linealidades con la Distancia del Enlace

En laFig. 2.20se muestra el aumento de energia por no-linealidades a awaecaumenta
la distancia del enlace. Para cuantificar dicho efecto seal&firelacion energia lineal a
energia no-linealifhear-nonlinear ratio- LNLR) como

LNLR= £ (2.40)
ENL

dondeg es la energia del kernel line&j(t), computada como

g = / " o), (2.41)

mientras quey . es la energia de los kernels no-lineales, computada como

N o0
EnL — Z/ (1) |2, (2.42)
n=17%
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Se observa que inicialmentellAlLR disminuye rapidamente con el aumento de la distancia
del enlace hasta 250 km. A partir de ese punto parece estabilizarse en undetorl5 dB.

Sin embargo, lanformacion no-linealse encuentra distribuida en una cantidad cada vez
mayor de kernels no-lineales de energia considerableptabcse puede apreciar de las
Figs. 2.52.18 Este hecho hace que, a pesar del estancamiento eleelgia no-lineal
observado en esta configuracion del enlace, su compensacgeneral sea mas compleja
a medida que aumenta la distancia por la necesidad de coarsiwlé@s kernels en el modelo
del canal. Esto es un aspecto sensible para esqueRBSMLSD, como se vera en la
Seccions.1.1

2.4 Conclusiones

En este capitulo, se introdujeron las herramientas basarasel analisis de sistemas de co-
municaciones no-lineales por series de \olterra. Taml@é@omentd brevemente sobre los
aspectos esenciales de los sistemas de comunicacionelrpaygdtica. Usando la serie de
\olterra se mostro un analisis del&l no-lineal presente en enladd4/DD de fibra 6ptica.
Se observd cdmo la duracion de la respuesta temporal obseevael dominio eléctrico
crece en forma aproximadamente cuadratica con la distdetienlace. Ademas, también
se observo que con el aumento de la distancia se incrementamtidad de kernels no-
lineales. De estos resultados se observé claramente lagmgpiejidad de implementacion
requerida para un recept®fLSD en canales de fibra Optica de larga distancia. Disefar
un receptoMLSD capaz de aliviar este problema es el principal objetivo deekas y es
tratado en el Capituld. Luego, en el Capitulb, se aplica la arquitectutdLSD propuesta
en enlacedM/DD de fibra Optica.



CAPITULO 3

DETECCION DESECUENCIAS DEMAXIMA VEROSIMILITUD
(MLSD)

Los esquemaMLSD son muy importantes, tanto a nivel tedrico como practicogpe
permiten obtener el mejor desempefio posible de un sistemana@nicacion. Su principal
inconveniente es que, para ciertas aplicaciones, la cqgalede implementacion puede
resultar prohibitiva. Un escenario donde dicha compléjiska hace prohibitiva son las co-
municaciones por fibra éptica de larga distancia. Sin enth&ay ocasiones en que ecuali-
zadores sub-6ptimose ., DFE[2]) sufren una gran degradacion en desempefio comparado
al MLSD. Una de las soluciones a este inconveniente es usar egsatkgreduccion de
complejidad deMLSD, pero que no degraden significativamente su desem@3ion
canales no-lineales este problema parece ser particuitgrddicil de resolver, y las es-
trategias de reduccion de complejidad parecen ser men@nédis que en canales lineales.
Una hipotesis sobre la causa de la baja eficiencia de lacééscde reduccion de estados
en canales no-lineales altamente dispersieasy, (canales de fibra Optica) se presenta en la
Seccion3.3. El concepto clave es que, asi como la estrudit®D de Forney presenta
buenos desempefios en canales line&gsio existen estructurddL.SD para canales no-
lineales con caracteristicas equivalentes al detectood®eif. Luego, en el Capitukbse
propone una arquitectudLSD para canales no-lineales que generalizZsliaSD de For-
ney. Esta nueva estructura presenta una suave y leve deigrada desempefio cuando es
implementada con complejidad reducida.

Con el objetivo de que la Tesis sea autocontenida, se repaseste capitulo algunos
conceptos elementales en cuanto a ecualizaldib8D en general. En la Seccidl se
presenta cOmo surge este esquema de deteccidn a partigdefinsiento de minima pro-
babilidad de error. En la Secci@?2 se presenta &fD, que es un algoritmo eficiente para
encontrar la secuencia de minima probabilidad de erroraBBetciér8.3 se presentan las
principales arquitecturas existentes para la implementate esquemaBILSD, tanto en
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canales con distorsion lineal como no-lineal. Finalmeeteiscuten las principales limi-
taciones de los esquemb®_SD actuales para ecualizacion en canales no-lineales. Estas
limitaciones luego se atacan en el Capitdlodonde se presenta un novedoso esquema
MLSD para canales no-lineales.

3.1 Deteccion con Minima Probabilidad de Error

El problema de deteccion de una sefial de comunicacionesesgeaia un problema de test
de hipétesis83, 84]. A modo de ejemplo, supdngase que se transmite un simbbtoun
simbolo “—a” a través de un canal ruidoso. Ademas, supongase AWIBN independiente
de la sefal. En el receptor se observa una varigldepartir de la cual se pretende deducir
si lo que se transmitio fuea” o0 “ —a”. El problema del receptor se puede formular como el
siguiente test de hipoétesis:

Ho:r=a+n, (3.1a)
Hy:r=—-a+n. (3.1b)

En (3.19 se tiene que bajo la hipotesily se supone quea” fue transmitido. Por otro lado,
en (.1b se indica que bajo la hipotesis alternati¥ase supone que-~a” fue transmitido.
Desde este punto de vista el problema simplemente congisigae la observacion™ para
decidir con la minima probabilidad de error si se esté bajipétesidHp o laH;. El criterio
de decision sera establecer un umbgdly’ decidir en favor de la hipotesidg sir > y, 0 en
favor deH; en caso contrario. Para el caso particular en que el ruitles' independiente
de la sefilalAWGN y conE{|n|?} =¢?, las probabilidades de elegir (erroneamente)Hbor
cuando en realidad es verdadera y viceversa son

y
P(r<yiHo} = | Ppipu(RHo)IR (32
B 1 v (R—a)?
B 2n02/ooexp{_ 202 ]dR
y
Pir > yiHi} = /y By (RIHL) AR (3.3)

_ 1 /y""expl_(R—i—a)z} dr

271102 20°



3.1 Deteccién con Minima Probabilidad de Error 51

respectivamente. EB(2) y (3.3), py 1, (R/Hi) es lafuncion densidad de probabilidapir¢-
bability density function PDF)condicional de dado que la hipotestd; es verdadera.

Si se le da el mismpesoo importancia al error debido a cualquiera de las hipétesis
(algo natural en comunicaciones de datos), entonces lalpitatad de cometealglnerror
resulta

P = P{r < y|Ho}P{Ho} + P{r > y|H1}P{H1} (3.4a)

=P{Ho} [ pryy(RHo)AR+P{Hs} [ b, (RIF1)R (3.4b)
e " y

— P{Ho} + /y [P{H1} Py, (RIH) — P{Ho} Prjio(RHo) AR (3.40)

donde P{H;} es la probabilidada priori de que lai-ésima hipotesis sea verdadera.
Definiendo la variable

pr\Hl(R‘Hl)
AR) = 1 = (3.5)
R = o RHo)
y reemplazandola er8(49, resulta que la minimizacion d& es equivalente a la mini-
mizacion de . P(Ho)
ﬁ:/ {AR— O}dR 3.6
€ v ( ) P{Hl} ( )

Si las caracteristicas de I&DF p,y, (R[Hi) (coni € {0,1}) lo permiten (como en este
ejemplo de ruidcAWGN vy en la mayoria de los casos de interés practico) entonces es
posible aplicar la regla de Leibnit8%| en (3.6) y asi obtener

dP.  P{Ho}
dy — P{Hi}

Suponiendo qués tiene un Gnico punto critico, éste corresponderia al mirdm@Pe, y
reemplazando la hipotesis de ruidd/GN en 3.7) resulta

—2ya] ~ P{Ho} o’ <M) (3.8)

A(V):eXp{ o2 | P YT 22\ piror

De (3.8) se nota que sP{a} = P{—a}, entonces el nivel 6ptimo de decision gs- 0.

En caso de tendP{a} > P{—a}, entonces el nivel optimo de decision es 0, lo cual
es intuitivamente correcto ya que se decide por la hipoteas probableHg) una mayor
cantidad de veces.

En los sistemas de comunicaciones, es muy comun suponessjbied de informacion
transmitimos son equiprobables., todas las hipétesis son igualmente probahblesiori.
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De este modo, el proceso de deteccion éptimo se reduce auiotestverosimilitud para
cualquier hipotesis y decidir por la hipotesiésima cuya verosimilitudpg i, (R|Hi)) sea
maxima, con lo cual se minimiza la probabilidad de tomarsienes erroneasf).

3.1.1 Detecciéon de Secuencias de Simbolos

Hasta el momento s6lo se ha considerado el problema en quansenite y se recibe un
s6lo simbolo aislado. En el caso tipico de comunicacionesdtdeselocidad, se transmite
una sucesién muy rapida de simbolos. Esta sucesion de sisrdebhe transmitirse a través
de un canal coBW finito. Esto hace que la duracion del simbolo transmitido neda
ser infinitesimalmente pequefia. Entonces, la energia de siatbolo transmitido llega
al receptor distribuida en una ventana de tiempd@esegundos, coh > 1, y dondeT

es el tiempo de simbolo. Por este motivo, en la mayoria deolasigicaciones de datos,
los simbolos transmitidos en instantes pasados y fututedigren con el simbolo que se
observa en un instante presente. Esto se conoce k&irf}) 87], y es una de las principales
causas de distorsion de la informacion junto con el ruiddo Es especialmente cierto en
comunicaciones de alta velocidadg, comunicaciones de larga distancia por fibra éptica
(ver Secciér.3.4).

Ante esta situacion hay al menos dos maneras posibles dedarodJna opcion es de-
cidir por cada simbolo de la secuencia en forma aislada endbabservaciones (aisladas)
tomadas cada segundos. Sin embargo, es una mejor opoidservar la secuencia en-
tera (una sefial continua en el tiempo) y decidir sobre la secaamwnpleta de simbolos
transmitidos. Esto permite entonces contemplar eficazartedt lalSI introducida por el
proceso de comunicacion entte- 1 simbolos adyacentes. Esta forma de proceder es la
adoptada por detectores 6ptimos de secueneiaMLSD, que son el objetivo de estudio
de esta Tesis.

Considérese la transmision de una secuenci& démbolos a través de un canal de
comunicacion, tal que la sefal observada en el receptoawtamp por

() = Kzlakh(t _KT) +2(t) = s(at) + 2(t), (3.9)
k=0

dondez(t) es un proceso de ruiddVGN condensidad espectral de potengi@\er spec-
tral density- PSD) 02, a = {ak}E:‘O1 es la secuencia de l&s simbolos transmitidos ki(t)

es la respuesta al impulso del canal equivalenés contempla las respuestas del filtro
transmisor y el canal). Suponiendo que el alfabeto de lobabs tiene cardinalidai¥l,
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entonces habrlX posibles hipétesis para probar:

Ho(obsoleta : r(t) = z(t) (3.10a)
Hp:r(t) =s(ag;t) +z(t) (3.10b)
Ho:r(t) =s(ag;t) + z(t) (3.10c)
Hyx :r(t) = s(ayk;t) + (1), (3.10d)

dondea;, coni = 1,2,...,MK, es una de laMX posibles secuencias transmitidas(g;t)

es la sefial (en ausencia de ruido) que se recibiria en castedg jaya sido transmitida.
Notese que la hipoteskidy en (3.109 no tiene posibilidad de ocurrir porque se supone que
siempre se esta transmitiendo informacion; sin embargta seroduce para simplificar
futuras expresiones como se vera mas adelante.

Uno de los primeros inconvenientes que se nota a partiB@ y (3.10 es que, a
diferencia del problema inicial de deteccion en base a larehsion de una muestra ais-
lada, aqui se tiene la observacion de una sefialque varia continuamente en el tiempo.
Esto implica a primera vista la necesidad de analizar untdeghinfinita e incontable de
instantes de tiempo para no perder informacion(enrelevante para el problema de detec-
cion. Para ver que esto no es asi, se puede expandir la comealeesefiad(a;t) en una
base ortonormal comple{an(t)},_;, de modo tal que

N
= len(a)qon(t), (3.11)
con
s(a) = /. s@t) g (t)dt, (3.12)

dondel es la menor ventana de tiempo durante la &jajt) no es idénticamente nula.
Ahora bien, también se puede expandir la seftalen dicha base, con lo cual queda

Z rn(a sn(at) + Z Vnh(t (3.13)

donderp(a) = f,r(a;t)@;(t)dty vi = [, z(t)@"(t)dt es unavariable aleatoriarandom va-
riable - RV) con distribucion Gaussiana de media ceé38| y

E{viv]} =076 (3.14)
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Haciendo uso de las expansion84l(), (3.12 y (3.13 en @.10 resulta

Ho(obsoleta:rp=v,, Vn=1,2,... )N (3.15a)
Hi:rhn=s(a1)+vn, V/n=212....N (3.15b)
Ho:rm=s(a2)+vn, Yn=21,2,...,N (3.15¢)
Huk i rn=sn(ayx) +Vvn, Yn=1,2,... N, (3.15d)

donde 8.15 es equivalente 8(10 cuandaoN — « [83, 86]. Algo importante a notar es que
si bien todavia hace falta evaluar una cantidad infinita tesr, (hn=1,2,...,0) para el
test de hipoétesis, al menos con el modelo®a%) esta cantidad es contable.

En este punto todavia resta lo mas importante del problieggaisar la regla de decision
que maximice la verosimilitud. Resulta conveniente (y egjente) maximizar dbgaritmo
del cociente de verosimilituddg likelihood ratio- LLR) de cada hipoétesis respecto a la
hipé6tesis obsolethly, que viene dado por

Ailm@®] = '”[erO<R|Ho>]

N N
= 2%2IZD{ZrnSZ(r’:H')}—Z|31(a,~)|2],vj:1,2,...,|v|’<, (3.16)
z n=1

donde,l] denota tomar la parte real de su argument@,{rn}wzl es el vector con labl
componentes de la expansionrgét), y R es cualquiera de los posibles valores observados
del vectorr. Ahora se puede ver que tomantimite en mediadenotado comd.i.m.)
cuandoN — oo y usando Parseval se pueden reescribir los término8.&6) Como sigue

[6, 83, 86]:

S (@ =1m. s (E@0d= /| F(O)s (act)dt (3.17)
y N
i n;ﬁ(aﬂz —1im /I s (act)|2dt = /I Is(act) |t (3.18)

Tomandol.i.m. para lasAj cuandoN — o, usando 3.17) y (3.18 y normalizando, final-
mente resultan lalsLRs

Iy =1i.m. 202 = /Ir(t)s*(a;t)dt—/I|s(a;t)|2dt. (3.19)
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Notese de3.19 que la Unica informacion concerniente a la sefial recibidegue es nece-
saria para computar ldg (y por ende establecer un procedimiento optimo para elagir |
mayor de ellas y minimizar I&) viene dada por el primer término en el segundo miembro
de 3.19. Por otro lado, el segundo termino @19 solo depende de la hipotesis que uno
esté manejando y siempre es posible generarlo en el recé&uoese motivo, a la infor-
macion obtenida en este primer término se la lla@siadistica suficientg es un concepto
esencial en problemas de estimaci84, B6]. Esto esta diciendo que no hace falta conocer
toda la informacion en(t) para hacer la mejor estimacion posible, sino que basta ater po
conocer |, r(t)s*(a,t)dt para cualquier secuencia de simbadosTrabajando éste término
con el uso de3.9) se obtiene

K-1
/r(t)s*(a,t)dt _ aﬁ/r(t)h*(t—kT)dt
| K= 0 |

K—
= z 0@ h*(—))yr (3.20)

donde® denota convolucion. Egc.(3.20 se evidencia que para obtener un estadistico
suficiente solo hace falta filtrar la sefial recibidid con unMF apareado a la respuesid)

del canal equivalente, y conservar sélo las muestras aitiasid este filtro tomadas en los
instantes =0, T, 2T,...,KT. Este resultado tiene un enorme valor porque lleva el pnodle
original de deteccion (que en principio parecia requepabcimiento de toda la sefidt)

de tiempo continuo) a un problema donde sélo hacen faltes‘onantas muestras” tomadas
a una tasa de/I' Hz. Incluso, notese que esta tasa de muestreo es menor arequuere

el Teorema de Nyquist para reconstruir la componente dé sgfig) [77].

3.2 Detector de Viterbi (VD)

En la SecciérB.1 se vio que el problema de deteccion dptima de secuencia egjliere

ver cual de las hipotéticas secuenaggcon j = 1,2,. ..,MK) transmitidas maximiza la
verosimilitud. Sin embargo, este problema de maximizatediavia requiere la compleja
tarea de buscar el maximo en¥ posibilidades. Esta tarea puede verse simplificada por el
uso del celebrado algoritmo de Viterdd]. El algoritmo de Viterbi busca la trayectoria (en
nuestro caso corresponde a una secuencia de simbolos) gueiraauna cierta métrica (la
verosimilitud), buscando a través de un diagrama llangamfejadoo trellis. En la Seccion
3.2.1se introduce el concepto de diagrama de trellis mediantepdges de aplicacion con-
cretos. En la SecciéB.2.2se repasa la esencia del algoritmo de Viterbi usando el ptmce
de diagramas de trellis.
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3.2.1 Diagrama de Trellis

Un trellis es una representaciéemporalde un diagrama de estados que representa una
cadena de Markov, o bien una cadena de Markov oc88ga Una cadena de Markov es un
proceso discret®) para el cual su estado futuro es independiente de los egiadados, si

se conoce el estado presente. De manera mas precisa, una daddarkov se caracteriza
por la siguiente propiedad:

P{Wi = |Wk-1= -1, Yi2 = Phc2,...,WYo = Yo} = P{W = W1 = Y1}
(3.21)
Por otro lado, una cadena de Markasultaes un procest con las siguientes caracteristi-
cas: i) La observacion del proceso en el inst&depende estadisticamente de un proceso
W, cuyo estado no puede ser observado; ii) Este proceso dyltouyo estado no puede
ser observado, es un proceso de Markay, respeta la propiedad e.21). Se pueden
exponer estas propiedades de una cadena de Markov ocultesogune:

P{Yk = ¥k| Wk = Uk, Yi-1 = k-1,..., %Yo = Yo} = P{Yk = Y| Wk = Uk}. (3.22)

Resulta entonces que una cadena de Markov es un proceswialeah memoria, pero
con memoria dependiente sélo amtadoinmediatamente anterior del proceso. Lo que
se interpreta poestadodel proceso de Markov oculto es algo que depende del problema
particular que se esté modelando. A continuacion, se dlataplicacion de este concepto
para el modelado de un canal ci81 y ruido AWGN. Este ejemplo es de gran interés en
el contexto de esta Tesis (para mas detalles sobre cadeMerkizy, se pueden consultar
[6, 83, 88| y referencias alli citadas).

Ejemplo de una Cadena de Markov Oculta y su Diagrama de Trelk

A continuacion, se usa como ejemplo un canal sencillo paradacir el uso de cadenas
de Markov y de diagramas de trellis. Sup6ngaseamal equivalente en tiempo discréto

dado por
L-1

Yn = Z axhn_k +Wn = Sn+ Wh, (3.23)
k=0

dondea, es eln-ésimo simbolo transmitido, caay, perteneciente a un alfabeto finito de
cardinalidadM, h, es la respuesta al impulso que modeldSg que por simplicidad se

1Se denomina@anal equivalente en tiempo discreida respuesta de tiempo discreto que para cada se-
cuencia discreta de entrada devuelve la misma secuenciaefnas de sefial que se obtendrian en el receptor
luego de la etapa de muestré&h. [
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supone causal y de duracion finita, mientras wy@s un proceso aleatorio que se supone
i.i.d., Gaussiano, de media cero y dafwnawj } = 020_k. Se puede ver que al suporgr
conocida, y condicionando respecto a la informacion trén$a) entonces se obtiene

pYn|{ak}’k‘:O{YH|an,an—l,~-~,aO} = pYn|{ak}E:n7L+l{yn‘anaan—1,~-~7an—L+1} (324)
n —Vn 2
—_22 —eXp| (S”({ak}";’gvzv“l) )" | (3.25)

De (3.24) se observa que si se defineeatado ocultale la cadena de Markov como
{an,an-1,-..,a8n_L+1}, entonces se cumple la condicidhZ?), verificando asi qug, co-
rresponde a una cadena de Markov oculta.

Por otro lado, con el objetivo de introducir los diagramasreiis, nétese que sin pér-
dida de generalidad, se puede usar una definicion altearggiestados como

Wi ={ak-1,8-2,- - -B-L+1} (3.26)
y asi reescribird.24) como
P{Yn = YH‘am an717 ey aO} - P{Yn - Yn‘an, LI'Jn} - P{Yn = yn‘LIJrH»l, qJn} (327)

Con la definicién de estado como eh46), se evidencia er3(27) queY, depende de una

transicion de estado¥, — W,.1. El estado final de la transicion queda univocamente

determinado por el valor que tomaR¥ a, y por el estado iniciaW¥, de la transicion. La
cantidad de estados posibs esM-~1, dondeM es la cardinalidad del alfabetoly— 1
es la memoria del canal discreto equivalente. Todas eatastiones se pueden representar

en un diagrama de estados. ErFig. 3.1se muestra el diagrama de estados para el caso
particular de un canal coMl =2 y L = 3 (i.e., 4 estados). En éste diagrama los estados

estan codificados com#y = {ax_1,a_ 2}, Y las transiciones que correspondeaga= 1

Fig. 3.1 Diagrama de Estados para un canal con 4 estades{0,1} y L = 3). Lineas a
trazos y lineas sélidas indican las transiciones ocasampdray = 0 y ax = 1, respectiva-
mente.
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Fig. 3.2 Diagrama de trellis para un canal con 4 estaalps (0,1}, L = 3). Lineas a trazos
y lineas sélidas indican las transiciones ocasionadaggpei0 y ay = 1, respectivamente.

indicadas con flechas solidas, y las correspondierdgs-20 con flechas a trazos. También
se puede poner un marcador a cada flecha indicando el vagre corresponde a cada
transicion de estados de acuerd8&8, algo que se omite en Eig. 3.1 Notese que el
diagrama de estados Eig. 3.1, al igual que todo diagrama de estados, no permite visualiza
unaevolucién temporatlel procesoj.e., no se puede ver la historia de las transiciones
de estados. Una forma de introducir esta informacion teatgs usando el denominado
diagrama de trellis, que para el caso del diagrama de estadég. 3.1, le corresponde el
trellis en laFig. 3.2 El diagrama de trellis evoluciona horizontalmente y pa@deadnstante

de tiempo se muestran todas las transiciones posiblesaatteeposible estado de partida
y cada posible estado de llegada. Effrig. 3.2se han acomodado en columnas todos los
posibles estado¥, de la cadena de Markov. Para el instamé&simo, la transmision del
simboloa, origina una determinada transici&h, — W,.1 que corresponde a una muestra
de sefal sin ruids,. El valor de la sefial esperagadepende de la respuesta al impuigo
gue da origen a la cadena de Markov. EFRilg. 3.2se grafican para cada instante todas las
posibles transiciones (flechas) entre estados. Ademas, seitio con flechas sélidas los
estado3), ¥ Yn. 1 que corresponden a transiciones causada por la transrdisiéimbolo

a, = 1, y con flechas a trazos para las transiciones ocasionadasgimboloa, = 0.

El uso de un trellis en vez de un diagrama de estados perreitéfidar univocamente
cada posible realizacion de la secuencia transmitida caannmo en el diagrama (siempre
y cuando se conozca el estado inicial del sistema). Supémgasaso que se transmite la
secuencigdap,ai,az,as} = {0,1,1,0} a través de un canal can= 3, usando modulacion
binaria (M = 2) y partiendo del estado iniciélifo = 00. Esta transmision corresponde al
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Fig. 3.3 Trellis donde se destaca en rojo (o gris claro) elicaipara la secuenci@®, 1,1, 0}
Lineas a trazos y lineas sélidas indican las transicionasiatadas poay = 0y ax = 1,
respectivamente.

camino denotado por la secuencia de flechas y estados emrejdrellis de laFig. 3.3

Métricas de Rama (para ruido ANGN)

Retomando el analisis del problema de estimacion éptimacdgescia, supdéngase que los
simbolos transmitidos san.d. y que la secuencia de muestygobservadas representa un
estadistico suficiente de acuerd@BaQ) y esta afectada por ruiddVGN. Para conocer la
secuencia (de K simbolos) que da lenaxima verosimilitud fhaximum likelihood ML)
deY, hay que buscar la secuencia que cumpla la condicion

P{yla} > P{yla}, (3.28)

dondey = yo,V1,...,Yk_1 €S la secuencia observada gs cualquier secuencia transmitida
vélida, pero distinta d&. Usando el hecho de quifg es una secuencia.d. al condicionar
respecto @, y reemplazanda3(25 en 3.28), el criterioML para este caso resulta en

K1 o1 (Yn—sn(®)?| K=t 1 (Yn— $n(@))°
nEL mexp[— 202 anL —Znav%eXp[ 202 (3.29a)
K—1 K—-1
Z)(Yn—sn(A))ZS Z}(yn—sq(éw2 (3.29b)
K—1 K—-1
Z)(yn—snw’n»lllml))z < ;wn—sn(wn,tﬁnm? (3.29¢)
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Fig. 3.4 Etapa de un trellis con métricas de rama Euclidiai@sas a trazos y lineas solidas
indican las transiciones ocasionadas@o# 0 y ax = 1, respectivamente.

En (3.29H simplemente se hace uso de la monotonicidad crecientefdedin logaritmo,

y se desprecian constantes que no afectan la desigualdéB8l2Bg se hace uso del modelo

de cadenas de Markov, al mismo tiempo que se identifica lssabenciga},_, |, con

la transicion de estadag, — Yn.1 en el trellis. Noétese la relacion uno-a-uno entre un
camino (o secuencia de estados) en el trellis y una secugmesianbolos transmitidos. Esto
permite ver graficamente el problema 829 como la seleccion del camino del trellis que
minimiza la métrica en3.299, donde se pondera cada rama (o transicién de estados en el
trellis) con lamétrica de ramdo métrica de transicion)

[n(8) = (Yn — Sn((n, Pnr))>. (3.30)

Este procedimiento se ilustra detalladamente d¥iga3.4para lai-ésima etapa de transi-
cion del trellis, dondg; es la observacion del canal en-@simo instante. Notese d&.80
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que las métricas de rama son una simple métrica Euclidian@ kenmuestra de sefial ob-
servaday, y la correspondiente observacion esperada en ausenciadégjo la hipotesis
de que la secuencia transmitida genera la transigiom $n.1 (i.e., Sa(@h, Pni1)). La ex-
presion para la métrica de rama serd distinta si las caistates del proceso observado son
diferentes €.g, que el ruido sea no-Gaussiano).

En este punto, el problema se reduce a encontrar el camiti@llislcon menor métrica
de caminoite., la sumatoria de las métricas de rama). Para este fin, esrgenteusar el
algoritmo de Viterbi, el cual se describe a continuacion.

3.2.2 Algoritmo de Viterbi

Hasta ahora se ha introducido el concepto de trellis y sedta gue detectar la secuencia
ML es equivalente a elegir en el trellis el camino con minim@adiga. Sin embargo, nada se
ha hecho aun para resolver eficientemente el problema dueipation. Hasta el momento,
parece que resolver el problema 829 sigue requiriendo el procedimiento de fuerza bruta
gue consiste en computar todas las posibles métricas decaaia elegir el camino con
minima métrica (en el ejemplo que se viene considerandd.ce®3 y M = 2, la cantidad

de posibles secuencias (@@)K). Ahora bien, el algoritmo de Viterbi se basa en observar la
siguiente caracteristica de nuestro problefa.cada etapa o fase del trellis, para cada
estado de llegada, se puede elegir sin pérdida de informaci@l camino que minimiza

la métrica de camino hasta ese estado y desechar los caminestantes.En base a esta
observacion, el procedimiento del algoritmo de Viterbisiste en: (i) ir acumulando las
métricas de rama en métricas de camino, Yy (ii) en cada faseetled, conservar una sola
métrica de caminoi.e., la mejor para cada estado de llegada. Esto significa quesde la
M transiciones que llegan a cada uno deNs ! estados en un determinado instante, se
conserva solo la mejor de ellds., en cada instante sélo ha§-—1 métricas de camino a
considerar, donde < K.

Con este procedimiento se logra entonces una gran redusciéhuso de memoria (la
cantidad de métricas de camino que hay que conservar esrsigjugl a la cantidad de esta-
dos), y también en el costo computacional de comparacicnagyarado al procedimiento
de fuerza bruta. Sin embargo, el costo computacional y @idetelay) de decodificacion
siguen siendo muy altos en general. El problema del reta¥dmuede aliviar facilmente
tomando decisiones de camino prematuramemeantes de llegar a las transiciones de
estados®, 88, 89. Usualmente, la degradacion es imperceptible si se toreaisidnes so-
bre un simbolo de la secuencia con un retard®M-—1 [6, 87, 89]. EI mayor inconveniente
radica en que la complejidad computacional es proporcianalimero de estaddd- 1,
el cual crece exponencialmente con la memoria del canal.e§tor en canales con gran
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dispersionice., con memoria de varios simbolos), como es el caso de las ¢oaciones

por fibra dptica (ver Secciéh 3.4, son muy sensibles a este inconveniente. Las técnicas de
reduccion de estados buscan considerar en cada instantenemaxde métricas de camino
menor aM-—1. Cuantos méas caminos se desafecten en la blsqueda de sEsuemyor
sera el ahorro en memoria y cOmputos, a costa de introduagidegradacion de la perfor-
mance R3]. Esta degradacion es particularmente alta en ciertasaapdines, especialmente
cuando haySI no-lineal €.g, enlacedM/DD de fibra optica). Como se vera en la prox-
ima seccion, uno de los motivos es que los esquemas exstmtecepcioMLSD para
canales no-lineales no comprimen eficientemente el modloashal. Esto los hace méas
susceptibles a sufrir degradaciéon cuando se los implenoamtaécnicas de reduccion de
estados, comparado con los esqueMa$SD para canales lineales basados en el detector
de Forney 23]. En el Capitulo4, se presentara una nueva arquitecMts5ED para canales
no-lineales que busca disminuir la susceptibilidad anitmfdementacién con reduccién de
estados.

3.3 Detectores MLSD Existentes

Esta seccion se dedica a presentar brevemente las pragigsttategias existentes para el
disefio de receptorddLSD. En la Secci6r8.3.1 se presentan 2 arquitecturas para canales
con distorsion lineal, mientras que en las Secd@®2se presentan 2 esquemas muy uti-
lizados en canales no-lineales.

3.3.1 Receptores MLSD para Canales Lineales

MLSD de Forney

Aqui se presenta uMLSD propuesto en43]. Alli el autor propone obtener estadistica
suficiente por medio de uMF h*(—t) muestreado a la tasa de simbo)d 1(ver Seccion
3.1). Luego propone filtrar la sefigl de salida deMF con unfiltro blanqueadorwhitening
filter - WF) M~*(1/Z")|,_qiwt, tal como se muestra en Kg. 3.5A, dondex * denota la
inversa algebraica y el complejo conjugadoxdéa respuestd—*(1/z°) del WF surge de
factorizar espectralmente la respuesta del canal disecgtivalente parg, i.e.,

$H(2) = 2 {h({t) o ()1} (3.31a)
= M(2)M*(1/2), (3.31b)

dondeS,(z) es latransformada Z4 transform- ZT) de la respuesta equivalente del canal en
tiempo discreto obtenido a la salida & (i.e., h(t) «h*(—t)|;—xt). La igualdad en3.31H
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Fig. 3.5 MLSD de Forney. (A) esquema en tiempo continuo y (&uema con canal
discreto equivalente.

surge de la factorizacion espectral®i¢z) tomandaV(z) como la respuesta de fase minima
(y por endeM*(1/z") es de fase maximap]. Notese ademas que

Z {E [(rk—E[d) (rken — E[ren))*] } = 07S0(2), (3.32)

por ende de3.3]) y (3.32 resulta que filtrary con M—*(1/z*) d& lugar a muestras de
ruidowy con un espectro blanco. Por esto mismo se llama blanqueklfdtooav —(1/z").

Una propiedad que se obtiene al usaM#l es que la respuesta equivalente diSlg(i.e., la
respuestan resulta de aplicar laansformada Z inversénferse Z transformIZT) aM(z))

es causal. Otra propiedad mas importante aln que se coesiged/VVF es que la respuesta
my del canal discreto equivalente (M€ig. 3.5B)) tiene su energia concentrada de manera
Optima en los primeros coeficientes de la respuéjtdfste aspecto es muy importante, ya
que si se implementa ¥ID sopuniendo una respuestgtfuncada para reducir complejidad
(i.e., usar menos estados) |8l que no se estara modelando sera minimay asi se minimizara
la degradaciong3]. Por otro lado, dado que el canal discreto equivalente atla@a del

VD tiene muestras de ruidg, Gaussiano y blanco, las métricas de rama tendran la forma

L1 2
k(@) = (yk—_Zj mék—i> , (3.33)

i.e,, una simple distancia Euclidiana, donde- 1 es la memoria en simbolos del canal
discreto equivalentsy, y L —1 < L — 1 es la memoria tenida en cuenta poVé (siendo
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Fig. 3.6 MLSD de Ungerboeck. (A) esquema en tiempo contin(®)\yesquema con canal
discreto equivalente.

A

L = L necesario para alcanzar el desempefio 6ptimo).

MLSD de Ungerboeck

Otra estructura propuesta para implementar el recégtd8D en canales cofSI lineal
fue propuesta erOp)]. Esta arquitectura se muestra enHig. 3.6 Como se observa en
la Fig. 3.6A, en este caso no se aplica ningiiir, y el detector de secuencia se alimenta
directamente con las muestmaobtenidas a la salida dMF. De este modo el modelo del
canal discreto equivalente resulta

L-1

Me=Sc+z= Shlilax—i + % (3.34)
i=T+1

como se ve en la Fig.6-B, donde la respuesta de la componentéSdes
SK =22}, (3.35)

con$,(z) dado por 8.319 y donde2 ~indicalZT. Ademas, las componentes de ruido en
este caso estan correlacionadas, siendeSidiscreta igual a2S,(z) (ver (3.32). Dado
que las métricas de ruido Gaussiapano son independientes, las métricas de rama del
VD no son simples distancias Euclidianas como283. En este caso, la expresion de la
funcién de costo a minimizar.e., el negativo deLLR correspondiente a una secuengzia
(salvo factores de proporcionalidad independientes declaeciad que se considere como
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hipétesis), viene dada por

AA) :/|s(é,t)|2dt—2D {/r(t)s*(é,t)dt} (3.36a)
K K
— ¥ ad [ hit—KT)h(t—KT)dt—20 ‘ (3.36b)
2, &, [ n(t—KT)n' (¢~ {kgo k}
K K
= Y AdSIK K 20 { S a;rk} (3.360)
k=0 K=o
K K
_ Y &g — 20 { éﬁrk} . (3.36d)
k= k=

En (3.369 se hace uso de que
- / h(t)h*(t —KT)dt = h(t) & h*(—t) [kt (3.37)

es la respuesta del canal discreto equivalente 3886¢ también se us&(37) para identi-
ficar 3 &Sh[K — k] comosy. En otras palabras, ‘es la componente de sefial en la muestra
rx obtenida a la salida d&liF, bajo la hipétesis de que se transmitié la secueacishora
bien, la diferencia de métricas de camih&RS), una para una secuenciakie- 1 simbo-

los y la otra para una version mas corta de $0lwimbolos, evidentemente resultara en la
métrica de rama. Entonces, utilizan@360 se obtiene la métrica de rama como

Mk (8) = Ak+1(8) — Ak (&) = aks — 20 {ark }- (3.38)

Notando queS,[k] = Si[—K| y que §[k] =0 V |k| > L, se desprende que la métrica de
rama en 8.38 solo depende dacy L — 1 muestras pasadase(, ax_1,ak_2,---,8_L11)-

Esto significa entonces que ¥D requiereM'~1 estados, al igual que paraMLSD de
Forney. Sin embargda gran diferencia es que mientras la energia deasta comprimida
temporalmente en forma Optima, este no es el caso gltth Por eso, al implementar este
MLSD suponiendo una memoria< L, en general se introduce una mayor degradacion de
desempeiio que conRILSD de Forney 23].

3.3.2 Receptores MLSD para Canales No-Lineales

MLSD con Sobremuestreo (OS-MLSD)

Una de las alternativas para obtener estadistica sufi@smteiestreando a una tasa suficien-
temente alta que permita recuperar la ssftalde tiempo continuo, y la estadistica del ruido
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Fig. 3.7 OS-MLSD para canales no-lineales.

dentro de la banda de la sef@&B[ 91]. Ahora bien, la presencia de no-linealidades puede
ensanchar el espectro de la sefial. Entonces, una manergederaln receptdviLSD para

un canal no-lineal es aplicando una tasa de muestreo stéigiente alta como para que el
Teorema de Nyquist asegure la reconstruccion de la compodersefial{7]. Debido a las
no-linealidades esta tasa de muestréd; puede ser mayor &/Z en muchas aplicaciones,
lo que impone una restriccion importante en aplicacionestdevelocidad. A pesar de esto,
la propuesta presentada &) se basa en este criterio y ha sido ampliamente utilizada en
aplicaciones de fibra Optica donde se requiere compensareadidades4]. El esquema

de este receptor se muestra effrig. 3.7para el caso de un canal no-lineal modelado por
una serie de \Volterra, donde por simplicidad de notaciérossideran solamente kernels
de segundo orden (ver Capitip

N-—-1

s(t) = Za,fo(t—lT)Jr ZlZala.,mfm(t—lT). (3.39)

La propuesta erdP] consiste en usar una tasa de muestréy + v/T suficientemente
altal. Al mismo tiempo el filtro de anti-plegamientarti-aliasing, se elige de modo que
tenga simetria vestigial y que su respuesta sea plana enda lde paso. De este modo, el
modelo de las muestras recibidas con estadistica suficesgende a

N
= "Tiyijy =IO l=ksijvT = Zal folk —1+i/v]+ % Zalal—mfm[k_l +i/V]+ 2y,
" (3.40)
dondek es un entero que indica muestras correspondientes a sintistmtos, mientras
quei =0,1,...,v—1 es un entero que indexa las distintas fases correspoesliantn
mismo simbolo. Gracias a la simetria vestigial del filtroi-aliasing se asegura que el
espectro plegado de RSD de la componente de ruidgp sea plano, lo que para el caso
de ruido Gaussiano asegura que las muestras sean indeyeadetre si para distintos

Ipor simplicidad se asume que el factor de sobremuestescentero.
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Fig. 3.8 MFB-MLSD para canales no-lineales.

instantes. De este modo la métrica de rama paNDetoma la forma de una métrica
Euclidianav-dimensional como la siguiente:

v—-1

N 2
Me(8) = Z}(rk—i—l/v Zaufo =l +i/v]— Zzéuéa —I+i/v]>. (3.41)

MLSD por Banco de Filtros Apareados (MFB-MLSD)

Una estructura alternativa de deteccMhSD para canales no-lineales consiste en usar un
MFB (o simplementéF si resulta evidente del contexto que en realidad implicaantbd

de variosMFs) para obtener estadistica suficiente (\8¥#1] entre otros). Si se tiene
un canal no-lineal modelado por una serie de Volterra com@&9, entonces se puede
plantear elLLR como en la SecciéB.1, salvo que en3.19 ahora se debe reemplazar
S(a;t) por el modelo en3.39. De este modo, en lugar delF deec.(3.20), para obtener
estadistica suficiente en tiempo discreto hace falta conoce

N—
/. r(t)s*(a;t)dt:mz S AR fi( Dl (3.42)

Para simplificar futuros desarrollos de esta misma secs@®ha modificado la notacion en
(3.42 respecto a3.39 renombrando las secuencias de entrada a los kernels dersolt
comoAglk] = ax, A1k = axak_1, ---, An—1[K] = akax N1 Notese de3.42 que, en el
caso de un canal no-lineal, hacen faltes apareados a cada uno de los kernels de \Volterra
que generan I&SI no-lineal, todos ellos muestreados a tasa de simbolo. [Renesto,

el esquema de recepcion ddFB-MLSD es como se muestra en la Fi§.8 donde las
muestras a la salida d&IFB en general estan correlacionadas. Asi, el modelo de camal di
creto equivalente resulta en un vector de muestras disctita [Fo[k],F1[k],. .., in_1[K]]",
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donde cada una de estas componentes viene dada por

N—-1

k] = /Ir(t) f(t-KT)dt=S 3 Anlomilk—n] + /Iz(t) £5(t —KT)dt = Fi[K] + 2 [K,
mor (3.43)
donde se define
prmilk—n] = /| fn(t—NT) £ (t —KT)dlt, (3.44)

y fi[k] y z[k|] son respectivamente la componente de sefial y la componemtédd en
rilk]. Dado que las muestras de ruido Gaussafikd no son independientes en este caso,
las métricas de rama d¥D ya no son simples distancias Euclidianas coma3e].

En este caso la métrica de camino a minimiiar,el negativo deLLR de una secuencia
a (salvo factores de proporcionalidad), viene dado por

Ne+1(a /\s (a,t)2dt— 20 {/ (t )s*(é,t)dt} (3.45a)
N-1 K
=22 [A[KFm[K] — 20 { A [KIFm[K]}] (3.45b)

dondeAg[k] = &, A1l = &1, ..., An_1[K] = &di_ns1 Y fmk] en la componente de
sefial que se obtendria emteésima salida deMFB si se transmite la secuend@ai.e.,

N-1 k

filk=Y S Anlnlomilk—n. (3.46)
m=0n=

Ahora bien, al igual que en la Secci8r8B.], la diferencia de métricas de camino resultara

en la métrica de rama buscada, que utilizar81430 se puede obtener como

N-1

Mk(8) = Acs1(8) Ak (@) = Y [An[KIFm[K] — 20 {AL[K]m[K]}] - (3.47)

m=0

3.3.3 Discusioén

Un problema practico de los receptofds SD, tanto para canales cdBl lineal como
no-lineal, es su gran complejidad. La cantidad de operasi@mitméticas, asi como la
cantidad de variables que deben ser guardadas en memegangoroporcionalmente al
namero de estados posibles que tiene dicho sistema de czamidm. Esta cantidad de
estados diferentes que debe consideraleSD (M-—1) crece en forma exponencial con
la memoria de IdSl. Entonces en canales muy dispersivas, (ISI de gran memoria) los
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receptoreMLSD requieren una complejidad prohibitiva.

Este problema es muy conocido, especialmente en canaégdeld) y existen varias
propuestas para intentar reducir la complejidadWleSD sin generar una gran degradacion
de desempefio. La esencia detras de todas estas estrasdgg@eieuna blsqueda a traves
de un diagrama de trelli®ducida Esta reduccidn requiere esencialmente ir descartando
prematuramentestados que se supongasto verosimilesSi bien este proceso de descarte
también implica cierto procesamiento extra, generalmsat@canza una reduccion global
de complejidad. El principal inconveniente de las estiatg#§R es que pueden presentar
un desempefio muy pobre si no se usan sobre la estructuracdptaede Forney (ver
Fig. 3.5 [23]. Esto se debe esencialmente a que la etapa de filtrado stague Forney
resulta en un canal equivalente de tiempo discreto con sgieneomprimida en forma
Optima, algo que no es tenido en cuenta por la propuesta derboeck.

En canales no-lineales también se han usado este tipo déeg#s para reducir com-
plejidad b, 12, 18, 19, 34]. Sin embargo, los desempefios no son suficientemente buenos
en general. Por ejemplo, ef][se analiza un enlace cddOK-IM/DD ecualizado por un
OS-MLSD de sobremuestrew = 2 y asistido por reduccion activa de estados. Los resul-
tados se muestran enfigg. 3.9 donde se compara S-MLSD con un esquema cddR
en un orden de 16 veces. Se alcanzan relativamente buerssplftos sélo para enlaces
DU de~ 300 km. Para longitudes mayores del enlace los desempefiassopobrese.g,
en un enlace de 450 km una reduccion de complejidad dé veces $R= 16) implica
pérdidas en desempefio tan grandes cendodB comparado a un MLSD éptimo. Por otra
parte, en 18] se reportan resultados donde se observa que usando utratgdeSRen un
enlacelM/DD de 1040 km, pierden 1 dB en desempeiio al reducir a la mitachtaded de
estadosi(e., SR= 2).

La hipdtesis que plantea esta Tesis es que el bajo desempeis técnicasSR en
canales no-lineales se genera porque las arquitecMFEBMLSD y OS-MLSD no se
ocupan de comprimir el modelo de lI&l. Entonces al reducir la complejidad de imple-
mentacion se despreciara demasiada informacion comparad@squema que sea capaz
de comprimir eficientemente el modelo dd$. Por eso, es muy importante encontrar un
receptor que extienda las propiedadesMESD de Forney a canales no-lineales. Ademas,
otro inconveniente que surge en el caso de canales nodseslque la dimensionalidas-
pacial del problema crece rapidamente con la cantidad de kerndisgades en el modelo
del canal. Esto es especialmente problematico &FB-MLSD (ver Fig. 3.8, dado que
toda la estructura del receptor se escala con la cantidaerdel& del modelo.

Con el objetivo de aliviar esta problematica se presentassentesis (ver Capituld)
una nueva arquitectudLSD para canales no-lineales con las siguientes propiedades:
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Fig. 3.9 Penalidad en OSNR respecto a B2B de un OS-MLSD cobSR |

» Puede operar con muestras a tasa de simbolo;

Puede operar con un sdltF en el receptor (reduccién de dimensionalidagacia);
» Comprime temporalmente la respuesta del canal equiealent
» Trabaja con muestras de ruido no correlacionadas.

Gracias a estas propiedades, la nueva arquitectura prasessuave degradacion de per-
formance cuando se la implementa con reduccion de comadkjiEsto es especialmente
importante en comunicacion&d/DD por fibra Optica a larga de distancia, donde la com-
plejidad delMLSD 6ptimo se vuelve inmanejable, pero que al mismo tiempo ptasm
desempefo muy superior a esquemas sub-6ptimos cobnfoyeél DFE (ver Fig. 3.10.
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Fig. 3.10 Penalidad en OSNR respecto a B2B de distintosiegadales en sistemas IM/DD
[2,3].

3.4 Conclusiones

En este capitulo se presento el concepto de recéfit&®D. Esencialmente, se introdujo el
MLSD en canales lineales, a pesar de que el principal interésadesis es la recepcion
MLSD en canales no-lineales. Sin embargo, el canal lineal save iptroducir de forma
sencilla los conceptos elementales que se requieren pawarender el aporte central de la
Tesis (ver Capitulod y 5). Se introdujo primero el concepto de deteccion de secaaleci
sefiales con minima probabilidad de error en presenci8lderuido. Luego, se presentd
la recepcion poMF y como éste permite obtener estadistica suficiente paraetgo de
estimacion. También se introdujo el conocMD para resolver el problema de estimacion
Optima de secuencia a partir de la sefial en tiempo discretestadistica suficiente. es-
tos conceptos se introdujeron por medio de ejemplos careceet canales colsl lineal.
Por ultimo, se analizaron las estructulisSD existentes para ecualizacion en canales no-
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lineales y se destacaron los inconvenientes que preseidanosa de ser implementadas
con complejidad reducida. Estos aspectos son atacadoapitlilo4, donde se presenta
un nuevo esquema optimo de recepdiBloSD en canales no-lineales. Este nuevo esquema
presenta un mejor desempefio que otros esquemas al ser enpdelm con complejidad
reducida.



caprituLo 4

NUEVO RECEPTORMLSD PARA CANALES NO-LINEALES

En este capitulo se presenta una novedosa arquitecturaejei@ MLSD para canales
no-lineales. La misma esta basada en una original ortogan#&in del modelo de \olterra
del canal. El proceso de ortogonalizacion propuesto edasialiprocedimiento de Gram-
Schmidt P2], en el sentido que se van proyectando sucesivamente nkexrcels sobre el
espacio de sefal generado por kernels ya ortogonalizadtogntbargo, una de las difer-
encias con el procedimiento de Gram-Schmidt es que en cadaspaminimiza la energia
de los nuevos kernels agregados a la base ortogonal. De edte s logra comprimir la
mayor parte de la energia en unas pocas componentes de éabrasevortogonal. Entonces,
el modelo ortogonalizado obtenido con éste procedimieatmjte reducir eficientemente
la dimensionalida@spaciat del problema, y por ende del receptor.

En base al modelo ortogonalizado del canal no-lineal sédisa banco de filtros blan-
gqueadores apareados al modelo ortogonalizado. A este ll@nfibros se lo llamdiltro
apareado de blanqueamiento en espacio y tierapacg-time whitening matched filter
ST-WMF). Este, ademas de obtener muestras independientes a taisabdéos también
comprime el modelo en el dominio temporal por el MgbIFs escalares. Luego, se procesa
la salida delST-WMF (que representa estadistica suficiente) mediantéunle métricas
Euclideanas, con lo cual se alcanza el desempefio optimacAptor asi formado por el
ST-WMFy el VD se lo llamaMLSD con blanqueamiento espacio-tempoMLED based
on space-time whitening matched filte8 T-WMF-MLSD).

La propiedad de compresion espacio-temporalSIeWMF permiten que el nuevo re-
ceptorMLSD pueda ser implementado con complejidad reducida y aun isiesfun buen
desempefo. EspecificamenteS8FWMF-MLSD presenta una degradacion lenta y suave
de desempefio a medida que se reduce la complejidad de inmpéemde. Esto lo con-
vierte en una interesante alternativa para aplicacionesapales dispersivos no-lineales,

1La terminologia de dominiespacialse usa para indicar el dominim-temporalde la sefial no-lineal,
i.e., el espacio de sefial generado por los distintos kernelsati¢im de \Volterra.
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e.g, transmisionefM/DD por fibra 6pticeaDU.

4.1 Modelo del Canal No-Lineal

La sefal recibida viene dada por
r(t) =s(t) +2(t), (4.1)

dondes(t) es la componente puramente de sefit yes la componente de ruido, la cual se
considera como un proceso de ruido blanco y Gaussian®8@u?. La components(t)

se puede expresar en término de su expansion por serie aer&di6, 93] (ver Seccion
2.2). Por ejemplo, despreciando la componente de continua,

N—1
S(t) = Zakfo(t —KkT)+ Zl Z axay—mfm(t —KT), (4.2)

dondefp(t) representa el kernel lineafy(t) conm > 0 representa eh-ésimo kernel de
segundo orderg es elk-ésimo simbolo a la entrada del canal no-lineall &s la tasa de
simbolo, mientras qui es el total de kernels en el modklo

4.1.1 Modelo Ortogonal del Canal

A continuacion se presenta una representacion alterrdgiva componente de sef&t).
Esta representacion esta disefiada para presentar unada pieortogonalidad extendida
entre kernels. Supodngase primero, y sin pérdida de gedadalgue el kernel lined(t)

es dominantei.e., es el de mayor energia. Entonces resulta natural elefgit pcomo la
primer respuestpivotepara el proceso de ortogonalizacion, lo cual se indicaraidefio

la respuestéip(t) = fo(t). Sea ahorag el espacio de sefiglenerado por el conjunto de
respuestaghg(t —kT)} [6]. Se supone que los espacios de sefial son espacio de Hidhert ¢
producto interno definido pof®, x(t)y*(t)dt, donde el superindice denota el complejo
conjugado. Entonces, portelorema de proyeccigios kernels no-linealefy,(t) conm> 0

se pueden expresar univocamente como

fm(t) = 5 A ™ho(t —nT) + gt (1), (4.3)

1EI modelo de Volterra end(2) puede ser extendido para contemplar no-linealidadesdaknanayor a
dos como se explica en el Capit@oSin embargo, por simplicidad de notacion se expone lageuitizando
sélo un desarrollo de segundo orden.
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dondeg%?) (t) esortogonalal espacio de sefig#p, i.e.,

/ adt)h(t— jT)dt=0, m=1,..N-1VjeZ, (4.4)

dondeZ denota el conjunto de los nimeros entero&rg%’/“) es la secuencia de coeficientes
que satisfaceq(4) [6] Nétese que la condiciod (4) sobre la respues@?) (t) es equivalente

a minimizar [ \gm (t)|2dt, i.e., la energia de la componente ortogor@}l [Esta ultima
propiedad sera clave paradampresion espacialel nuevo modelo (ver Seccighl.2.
Por otro lado, la primera sumatoria eh3) es laproyeccionde fy(t) sobre.7#. Ahora se
define2 como el espacio de sefial generado{pgﬁf) (t—KT)}. Entonces parg(t) € 7% e
y(t) € 49, se ve de4.4) que [ x(t)y*(t)dt=0,i.e., x(t) ey(t) son sefiales ortogonales}.[

Si se reemplazad(3) en @.2) y se opera, se obtiene

s(t) = so(t) +%o(t), (4.5)

donde -
o) =3 |act 3 akakm@Aé°’m>] ho(t —KT). (4.6)

m=1
Z Z ady md (t —KT), (4.7)

con el operados denotando convolucion. Nétese get) € 2 y So(t) € UN"149, por
ende las sefalesg(t) y So(t) son ortogonales (ved(4)).

Ahora nos concentremos &g(t). Sin pérdida de generalidad, se selecciona como se-
gunda respuesta pivotehg(t) = g(10) (t). Entonces4.7) se puede reescribir como

N—1
Zak [ak 1y (t —KT) + Z A mgh (t—KT) | . (4.8)
Del mismo modo que pard 6)-(4.7), S(t) se puede expresar como
So(t) =s1(t) +31(1), (4.9)

donde
N—1

si(t) = Z [akak_1+ > akak_m@/\él’m)] hy(t —KT) (4.10)
m=2
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Z Z 8y mgin (t—KT), (4.11)
siendo Ios’\rgl’m) tales que permitan satisfacer la condicion
/ gD (O)hi(t — jT)dt =0, param=2,...N—1,Yj € Z. (4.12)

Entonces, resultg (t) ortogonal a los espacios de sefi y 741, generados respectiva-
mente por los conjuntoghp(t — kT)} y {h1(t —kT)}, y se ve minimizada la energia de
las respuestag(%) (t),conm=23,...,N—1[6]. Repitiendo este procedimiento en forma
analoga sobre4(11) y generalizando se obtiene por induccién

N-1 N—1
— nZo s(t) = nZO Z b hn(t — KT), (4.13)

dondehy(t) es la respuesta de teésima dimension del canal, cbﬂ) dado por

(0,m)

ak+Zm 1akak m® A si n=0
b|((n)= Ay n+zm_n+1akak m@)\( M si 0<n<N-1 (4.14)
AgdK—N+1 si n=N-1,

y satisfaciendo la propiedad detogonalidad extendida
/ hm(Ohi(t—T)dt=0 m=#£n¥jez. (4.15)

A partir de @.13 y (4.15 se nota que las componentes de sefial de diferesuess(di-
mensiones) del canal son ortogonaies,

/m snOS(dt=0, m#£n. (4.16)

La Fig. 4.1 muestra dos representaciones equivalentes deMijgD para un mismo
canal no-lineal. L#&ig. 4.2-A muestra la representacion basada en un modelo tradigiona
serie de \olterra segud @), mientras que I&ig. 4.1:B muestra la representacion ortogonal
dada por4.13-(4.14.
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Fig. 4.1 Modelos MISO del canal no-lineal: (A) basado en wpaesentacion por VS; (B)
basado en la nueva representacion ortogonal con compespacial.

4.1.2 Compresion Espacial del Canal

El procedimiento descripto en la Seccidri.1para obtener el modelo ortogonalizado se
puede realizar dBl! maneras diferentes, dontiees el numero de kernels en el modelo por
serie de Volterra x! denota factorial d&. Considéreseg.g, un modelo de Volterra cad =

3. Una manera de obtener el modelo ortogonalizado podrisesercionando los kernels
pivote como se muestra en el esquema déda4.2 En este caso, se elige la respudst)
como el pivoteng(t) para el primer paso del proceso de ortogonalizacion. Ligsgohtienen
g(lo) y 9(20) como las componentes dg(t) y fo(t) ortogonales al espacio generado por
ho(t) = fo(t). Para el segundo paso se elige (arbitrariamegﬁ?é()t) como pivote, yggl) (t)
resulta de la proyeccion ctéo) (t) sobrehy(t) = g(10) (t). Se puede identificar univocamente
este ordenamiento particular por el siguiente conjuntandeés.” = {0, 1,2}, donde el
primer pivote esta asociado al kerrfg(t), el segundo al kerndl (t) y el tercero (trivial) al

kernel fa(t).

Un modelo diferente se obtiene al seleccionar las resgipstate del modo ilustrado en
la Fig. 4.3 En este caso, se seleccion& &) como la respuesta pivote para el primer paso
del procedimiento de ortogonalizacion. Entonces, Iasumas‘](lo) t)y 9(20) (t) resultan
como las componentes dg(t) y fo(t) ortogonales al espacio de sefial expandido por el
pivotehp(t) = f1(t). A su vez, laFig. 4.3muestra qug(zo) (t) (que en general sera diferente
ala respuestg(zo) (t) de laFig. 4.2 se selecciona como respuesta pivote para el segundo

paso del procedimiento. Luego se obtigéjé(t) como la componente cgﬁo) (t) ortogonal



78 Nuevo Receptor MLSD para Canales No-Lineales

ak Akar—1 Q-2
se elige fo(t) como pivote para el ler paso: fi(t) fa(t)

ler paso de la ortogonalizacion: ¢ ¢ ¢
(0)

se elige g, (t) como pivote para el 2do paso: | ho(t)

Q1 _)\2’2)_
m(t) | g |
bl(<¢0) = Gk + 0kQk—1 D )‘/(co’l) + agag—2 @ A;E;OQ) . ¢
(1) (1,2) (paso trivial):
b’ = arag—1 + apax—2 ® A, s
b§€2) = 0kak—2 hg(t)

Fig. 4.2 Proceso de ortogonalizacion siguiendo el ordesn {0,1,2}.

ak kO — k-2
se elige f1(t) como pivote para el ler paso: | fo(t)

ler paso de la ortogonalizacion: ><

U Gp1 A0 302
(0) (

se elige gy (t) como pivote para el 2do paso: | ho(t) ggo) M1y

2do paso de la ortogonalizacion: ><

Ak Aj—2 _)\872)_
) |1 g0
béo) = apak—1 tar D )\,(6071) + agag—2 O )\20’2) o
(1) (1,2) (paso trivial):
by’ = agar—2 +a O A, ay
bgf) = Qg h2 t)

Fig. 4.3 Proceso de ortogonalizacion siguiendo el order {1,2,0}.

al espacio de sefal generado peft) = g(zo)(t). El conjunto de indices que indican el
procedimiento aplicado como se muestra effita 4.3es.# = {1,2,0}.

Noétese que el conjunto de respuesiagt)}? oy secuencia$b|((i) 2 . que resultan de
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los procedimientos esquematizados en las Hig8y 4.3 son diferentes, pero son expan-
siones completamente equivalentes de la misma séfjaEntonces, se puede elegir indis-
tintamente cualquiera de |&8 posibles maneras de realizar el procedimiento de ortegona
lizacion. Sin embargo, desde el punto de vista de implergmtaes deseable realizar la
ortogonalizacion de manera tal glaemayor cantidad posible de energia en la sef{a) s
pueda ser generada con la menor cantidad posible de respaigét). Dicho esto de forma
mas precisa, el ordenamient6 optimo deberia cumplir la siguiente condicion:

OV vits i=1..N, (4.17)

donde -
&) —E(6 P} [ [ha(t) P (418)

es la energia en la-ésima rama, obtenida de acuerdo al conjunto de indiCesientras
queE{-} significa tomar esperanza. La expansion optima para el ,dandh que satisface
(4.17), se puede encontrar mediante una busqueda exhaustiva.

En general se ha podido observar que el térrﬁrﬁkb)l((”) 1} no tiene una gran influencia
sobre 4.18), lo que permite simplificar el proceso de seleccion del e ortogonaliza-
cion. En lugar de usar el criterio 6ptimo establecido 447, se vera a continuaciéon en
la Secciérd.1.3que igualmente se obtienen excelentes resultados si searebproced-
imiento de ortogonalizacidén procurando cumplir con el &gte criterio:

A

GO > 20> 5 N1 (4.19)

donde "
20) — / Iha(t) 2. (4.20)

La condicion 4.19 se puede lograr simplemente seleccionando en cada papoodeko

de ortogonalizaciore(g, el i-ésimo paso) a la respuesta pivdte {(t)) como aquella con

la maxima energia entre las questan por ortogonalizati.e., la de maxima energia entre
aquellas ortogonalesrain;%% parat = kT y Vk). Esto es, para el paso inicial se selecciona
el pivotehp(t) como el kernel de Volterré,(t) con mayor energia. Tras esto se proyectan
los kernels de \olterra sobre el pivote y se obtienen to@sﬂayeccionegﬁo), conn=
1,2,...,N—1. Para el segundo paso se selecciona como piydt¢ a la respuesta con
mayor energia entre I@O), conn=12,...,N—1. Este procedimiento se repite de manera
analoga en cada paso del proceso de ortogonalizaciéon. p&éedeal de minimizacion de

energia de las respuestas ortogonales (ver 4¢3, (4.4) y la discusion asociada) asegura
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Kernels de Volterra para un enlace IM/DD de 700 km
1 T T T T

= 1000
- 1100
= 1010 ||
1001
= 1011}

1111
—1110

0.8

0.6

0.4

0.2

Magnitud

0 5 10 15 20 25
t [Baud Rate]

Fig. 4.4 Kernels de Volterra normalizados a pico unitariouenenlace OOK-IM/DD de
700 km.
gue con este procedimiento se alcanza la condicidiy.

La condicion 4.19 da lugar a compresioespacialdel canal, que puede usarse para
reducir la complejidad del receptor. En la siguiente setcg® muestran los beneficios
logrados con esta propiedad en un caso de interés practico.

4.1.3 Ortogonalizacion de un Enlace IM/DD de Fibra Optica

Como ejemplo, se presentan resultados para un e#8D de 700 km de fibra Optica,
con una tasa de simbolo de 10 Gs/s y una potencia transméieadBm. Los kernels de
\olterra para este canal corresponden a los @éga2.18 que repetimos por comodidad en
la Fig. 4.4 Para probar la efectividad de la ortogonalizacién parapromir espacialmente

la energia de la base ortogonal, se procede a aplicar eldintiemto propuesto ed.1.2
cuyo objetivo es cumplir la condiciod (19. El resultado paso a paso del procedimiento se
muestra en l&ig. 4.5 Lai-ésima curva muestra la energia de cada respg@s(ﬂa tras el
i-ésimo paso del procedimiento, normalizadas a la energjfawiee principal,i.e.,

) _ 12 1gw Y ()2t
" JZ% Iho(t)]2dt

(4.21)

Parai = 0 se observa en la curva a trazos las energias (normalizadda pnergia
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de ho(t)) de los distintos kernels de \olterrg(t), paran=0,1,....N—1= 6, i.e,
gm(—1)(t) = fm(t). Resulta evidente de kig. 4.4que el kernel dominante en este canal
es el kernel lineafy(t). Entonces, el primer pivote para el proceso de ortogorcfinaes
ho(t) = fo(t). Usando este pivote para el primer paso de ortogonalizgciénl) se ob-
tiene el primer conjunto de componentﬁg) (t) ortogonales al espacigrp. Notese que

las energias de las componen{gg.)) (t) ﬁ;i son menores a las energias de las respuestas
{fn(t) r’\“z‘ll puesto que parte de su energia es representada por el jyote El pro-
cedimiento de ortogonalizacidn requiere que para el segpago se use como pivote a la
respuestgﬁ?) (t) de mayor energia. De Fig. 4.5se observa que el pivote para el paso2
corresponde a la respuegég) (t) obtenida en el paso= 1. Entonces, sin pérdida de gener-
alidad se reordenan y se vuelven a numerar las respuesigemates del pase= 1 dejando
ag(50) (t) como la primera, y finalmente se elige como segundo pivbtéta = géo) (t). En

la Fig. 4.5se aprecia que la curva para el indiee 2 tiene la misma energia en la posicion
del pivote m=1i—1=1) que la curva para= 1 en lam= 5. Esto es justamente a causa
del reordenamiento recién mencionado de las respuesta®odlizadas. Ya elegido el piv-
otehy(t), se obtienen las respues{ég%) (t)IN=3, que resultan de proyectar las respuestas
{gﬁ?) (t) #;% (reordenadas) sobfg(t). Tras este paso se observa que la respuesta ortogo-
nal de mayor energiag., la que debe usarse como pivote para el pas®, casualmente
vuelve a corresponder a la posicign= 5. Entonces, las respuest@ﬁ,}) (t)}r’}‘;% se vuel-

ven a reordenar y se determina como pivote para el pas8 ahy(t) = gél) (t). Tras el
pasoi = 3, casualmente se encuentra que nuevamente la respuesta-par (i.e., géz) (1)

es la que se debe usar como pivbiét) del pasa = 4. Continuando de esta manera, se
obtiene finalmente que la curva= 5 es mondétona no creciente (de hecho es decreciente
en este ejemplo) como exige el criterio dn1©. Cabe destacar que durante el proceso de
ortogonalizacion, se debe llevar registro de todos losdes@mmientos para asi reordenar
consecuentemente los conjunt{@ax_m}m Y {)\ém’”)}m (conn > m) de secuencias de in-

formacion y respuestas proyectantes, respectivamente.

Por otro lado, resulta interesante también observar ca@mtoamiento espacial es sufi-
ciente para explicar un nivel dado de la energia del cansd.dspecto requiere considerar la
energias (verec.(4.18) en lugar de la energ’lé considerada por el criterio ed.(9. Sin
pérdida de generalidad se supone gue {+1}. Sea.#, la energia normalizada acumu-
lada por dimension espacialgrmalized cumulative path energiNCPE)de la expansion
tradicional en serie de Volterra (vexc. (4.2)) definida como

1 n co
== fn()2dt, n=1,2,..,N—1
tyl’l Esmzo/oo| m( )| ) n ) & ) ) (422)
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PV [dB]

- = paso i=0
—g— paso i=1
paso i=2
paso i=3

paso i=4

paso i=5
paso i=6
1

i i i

0 i 2 3 4 0oy
indice "m" de la respuesta g o ®)

Fig. 4.5 Energia de las respues@ifs—l) (t) tras cada paso del proceso de ortognalizacion
correspondiente a un enlace OOK-IM/DD de 700 km.

dondeEs es la energia total en la componente de ssfial

N—1 ,ro0 )
= Y / [ fm(t) 2.
m=0" %
La NCPEde la expansién en serie de Volteaidogonalizadase define como

1 n
Fo== 3 &P, n=01,..N-1 (4.23)

Es m=1

dondeéa}m) esta dada por4(18), y .# fué obtenido de acuerdo al criterio ec. (4.19),
esquematizado parcialmente eriig. 4.5 Notese que en todos los cas@gig < 1V n, con
INer=1.

LaFig. 4.6muestra IINCPE.#, para la representacion tradicional por serie de \Volterra
(4.22 y la ortogonalizada4.23, dondeN = 7 para el canal considerado en este ejemplo.
Para la representacion ortogonal se aplico el criteriodel). Se observa que casi la to-
talidad de la energia de la sefial no-lineal se encuentreentada en las primeras dos
dimensiones de la representacion ortogonalizada 6(;) + 62) representa- 99.4% de



4.1 Modelo del Canal No-Lineal 83
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Fig. 4.6 NCPE para el canal no-lineal correspondiente anamsinision IM/DD por fibra
optica DU conL = 700 kmy /T = 10 Gs/s.

la energia total). Mientras tanto, la representaciondradal por serie de Volterra requiere
cinco dimensiones para capturar un nivel similar de ene@jfiserve que el incremento de
“n de —0.33 dB a—0.12 dB paran = 0 se debe al factdE{|b|((0)|2} >1en @.18. Este
factor es una medida de la correlacion entre todos los keneelinealesy(t), conm> 0,

y el kernels linealfy(t). Por ejempIOE{Ibf(O)lz} =1 (N) si fo(t) y fm(t) son respuestas or-
togonales (colineale§)m. Entonces, del canal analizado en este ejemplo se puedeiconc

que:

» La mayor parte de la energia de los kernels no-lineales deria de Volterra tradi-
cional estd contenida en la proyeccion de éstos sobre etiegpa sefalineal ex-
pandido porhp(t —kT)} = {fo(t —kT)}.

* Un modelo de sefal con dos dimensioespacialesaptura practicamente toda la
energia de la sefal.

» Dado que&)(;)) es~ 97.5% de la energia total (vé¥ig. 4.6, entonces un receptor
gue considere las proyecciones sobre una sola dimeriggrg( lineal en este caso)
deberia ser capaz de alcanzar un buen desempefio. (Estdisarégiinalmente en la

Seccionb.l).
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4.2 Receptor MLSD para Canales No-Lineales con AWGN
El receptor MLSD elige la secuencfax} que minimiza la métrica
J= /m Ir(t) — s(t) 2dt. (4.24)

Usando 4.13 vy (4.16 en @4.24) se obtiene
N—-1 2
30 250! / t)h(t — KT)dt / s(1) 2t (4.25)
20{3 A
R M | [ e 2
= =250 by 'r + / |sn(t)|“dt,
oz} s [

dondel] significa tomar la parte real y
" :/ r(thi(t—kT)dt, n=0,1,...,N—1. (4.26)

De (4.29 se puede notar que toda la informacion en la sefial reciffidlanecesaria para
estimar la secuencigy} esta contenida en las muestras a tasa de simbolo de la salida d
MFB alas respuestas ortogona{éla(t)}r'}‘z‘ol. Usando4.1), laec.(4.26) se puede reescribir
como

i =gV 472V n=01,.. N-1, (4.27)

donde
& - /ms t)he(t — KT)dt, (4.28)
AL /wz £)h (t — KT)dt. (4.29)

Noétese de4.15 queE {§”) [g@k} *} — 0 sim= n, mientras que

(n) O
e {4V [Am] =1 0 2 (4.30)
- 0, de otro modo,
donde "
oM = / hn(t) 1 (t — KT)dlt. (4.31)

Dado que se supone ruido Gaussiano4d8dj se desprende que las componentes de ruido
en las muestras a la salida d4FB propuesto soespacialmentendependientes. AVIFB
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con respuestagh;(—t)}r’:‘;ol, seguido por un muestreador a tasa de simbolo, se lo llama
banco de filtros apareados de blanqueamiento espapat€-whitened matched filter
S-WMF).

4.2.1 Receptor MLSD Basado en Filtros Apareados de Blan-
gueamiento Espacio-Temporal

Se acaba de observar queiFB derivado de la nueva expansion ortogonal del canal no-
lineal da lugar a muestras de ruido independientes a asfhcial Para continuar en el
camino hacia la simplificacién del detector de secuencidegeara un banco de filtros con
la capacidad de blanquear tanto a nivel temporal como edpaci

Dendtese corgy(t) a la respuesta al impulso del filtro culy& esté dada por

Hn(w)

Pp(w) = NOIVRET

—0,.,N—1, (4.32)

dondeHn(w) es laFT dehy(t), ' y My (2) son definidas por la factorizacion espectral
= (yM)? M (1/Z"), (4.33)

con$,(2) laZT de la secuenciplgn) en laec.(4.31). El conjunto{gn(t —kT)} forma una
base ortonormal para el espacio de sefial expandidfhpdr—kT)}. M, (2) es elegida para
que sea de minima fase y monica. Se define tambigit acomo la proyeccion de(t)
sobre el espacio de sefial expandido{gei(t —KkT)}, esto es,

Fn(t) = ;F.Emcm(t —KT), (4.34)

donderﬁn) = [, r(t)@:(t—KkT)dt. Apartir de @.15), y siguiendo el procedimiento aplicado
en [6, Seccion 10.2.4], la métrica eA.R4) se puede expresar como

2
—ZH(t—kT)bk dt, (4.35)
dondeH (t) es la matriz diagondll x N dada por
ho(t) 0 0
0  hy(t) --- 0
no-| 2 M0 (4.36)
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mientras que
-
b= b B BN (4.37)

)
F0) =] folt) F(t) -~ Py | (4.38)

con bl((n) y fn(t) dadas por4.14) y (4.34), respectivamente.

Por otro lado, a partir det(32 se puede mostrar que
ZH(t—kT)bk:ZdJ(t—kT) Mg @by, (4.39)

donde®(t) y My son matrices diagonales tex N dadas por

@wt) O 0
D(t) = ? (pl:(t) C:) , (4.40)
0 0 - @)
yom® o 0
Y W).mﬂl) 0 , (4.41)
e

con ml((”) como latransformada de Fourier inversaverse Fourier transform IFT) de
Mn(e/“T). Se observa det(34) que @.38 se puede expresar como

F(t) = Z ®(t —KT)Fy, (4.42)

dondery = [Fl((O)...Fl((Nfl)]T (ver 4.34). A partir de @.39, (4.39 y (4.42 se puede mostrar
que el MLSD se reduce a minimizar

J=|Fk—My@ by, (4.43)
donde

My @ by = Qrd Ay, (4.44)

con
T

Ak:[ak KA1 WAK-NLL | s (4.45)



4.3 Conclusiones 87

y
Yo ml(<0) Yo ml((O) oA IEO,l) YO ml((O) oA éO,Nfl)
0 ) md oo /O g ) (N-D)
= pime e ImEeA, (4.46)
0 0 YN ”\((N_l)

Denotese poZy al vectorN-dimensional con las componentes de ruido de las muestras
a tasa de simbolty. A partir de .19y (4.32, laPSDdeZ resultaS; = ¢2l, dondel es
la matriz identidad (de dimension apropiada). Entoncasjémizacion de 4.43 se puede
implementar facilmente usando MD con métricas de rama Euclidianasiltidimensio-
nales La Fig. 4.7 muestra un diagrama en bloques del recef{BHWWMF-MLSD con P
dimensionegi.e., P es el numero de filtros en el banco). En el casogueN, todas las
dimensiones espaciales del canal no-lineal son usadasneceptor.

N ; Y RO

g SRR

> () }
=(1) (1) s 2 ~(1) —~
O e i v [

| (@) [ > VD i

—| e o of— |,

B 2 St Y Y
—)(Hp—l(w>} ) b >7(P—1)M;_1(eij)k—)

Fig. 4.7 Diagrama en bloques del nuevo receptor MIES@imensional.

4.3 Conclusiones

En este capitulo, se desarrollé una arquitectura origiaa [a recepciOMLSD en canales
no-linealesj.e., el ST-WMF-MLSD. Este receptor esta basado en una novedosa represen-
tacion ortogonal del canal no-lineal. Una de las ventajgealtas con esta representacion
es gque se asegura la ortogonalidad entre las distintas siomes espaciales del modelo,
incluso para cualquier desfasaje de tierkpo Por otro lado, también permite concentrar

la energia del modelo del canal en unas pocas respuestasidevia base ortogonal. La
ortogonalidad espacial es explotada para conseguir ugixa@miento temporal cOWFs
unidimensionales, que ademas comprimen temporalment@dtl;n De este modo, el
ST-WMF propuesto, no sélo asegura el blanqueamiento de la sefiatlaarmporal y es-
pacial, sino que también comprime el modelo del canal nealien ambas dimensiones.
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En este sentido, ST-WMF-MLSD propuesto representa una generalizacién del receptor
MLSD de Forney para canales lineales porque blanquea y comprimedelo del canal.

De esta semejanza, se infiere QU ®IWMF-MLSD permitira una reduccion de compleji-
dad eficiente y sistemética con bajo impacto en la performaAdemas, la ortogonalidad
extendida y la compresion espacial aseguran que siempiges@ gncontrar &T-WMF,
incluso cuando el canal no-lineal pudiera tener kernelsequgu version original.g., no-
ortogonalizada) estén altamente correlacionados. Url oadieal con kernels muy cor-
relacionados ocasionaria un mal condicionamiento, o$ealuma indeterminacion, delFB

de receptores como el propuesto 88][ pero no asi para ST-WMF-MLSD.

En el préximo capitulo se analiza el desempefio del nuevpt@ddLSD sobre canales
IM/DD de fibra optica, y dicho desempefio se compara con el de otregtogesMILSD
existentes. Los resultados confirman que, tal como se hadafen este capitulo, cuando
se implementan los receptor®d.SD con complejidad reducida los desempefos alcanza-
dos con el nuevo receptor son muy superiores a los que seaitaon receptorddLSD
existentes. La confirmacion de éstos resultados en el dapiposiciona al nuevivLSD
como un receptor con gran potencial para las aplicaciomes@ales de alto desempeiio
en canales no-lineales altamente dispersivos.



CAPITULO 5

EsTuDIO DEDESEMPENO DELNUEVO RECEPTORMLSD

En el Capitulad se ha propuesto un nuevo recegititSD y se ha demostrado que permite
un completo blanqueamiento del modelo del canal no-lirssdltambién como la compre-
sion espacio-temporal del mismo. En este capitulo se haastudio de desempeiio de
dicha arquitectura por medio de estimaciones numéricaslanesOOK-IM/DD de fibra
optica. EIST-WMF-MLSD se compara con arquitecturif®_SD existentes para canales
no-lineales como €DS-MLSDy el MFB-MLSD (ver SecciorB.3.2. Se hace incapié en la
comparacion con €DS-MLSD porque esta arquitectura es ampliamente utilizada en-trans
misiones por fibra éptica. Ademas, se comparan los desemmgefion tipo de enlace sen-
sible a la distorsion no-lineal como son los enlaBd$ con OOK-IM/DD (ver Seccion
2.3.3. Los resultados que aqui se presentan muestran @GEWWMF-MLSD tiene un ex-
celente desempefio aiin cuando se lo implementa con conaplegducida (algo esperable
por sus propiedades de no-correlacion y compresion), naeiue las otras arquitecturas
sufren de una mayor degradacion bajo condiciones similaEsse buen desempefio del
ST-WMF-MLSD lo convierte en una alternativa interesante para aplioasia@onde hay
una fuerte distorsion no-lineal, y dondeMLSD ofrece una sustancial mejora en desem-
pefio frente a otras alternativas sub-6ptimas.

5.1 Desempeio en Condiciones Ideales

En esta seccion se analizeSI-WMF-MLSD en transmisione®OK-IM/DD sobre enlaces
DU. Se enfatizan dos aspectos centralesSdeWMF-MLSD: su desempefio (comparado a
arquitecturas utilizadas actualmente com@8-MLSD); y su habilidad para reducir com-
plejidad €.g, numero de estados d¢D). La reduccion de complejidad es posible gracias
a: (i) La propiedad de fase minima de la respuesta equieatgr proporciona §T-WMF

a la entrada deVD; (ii) La condicion @.19 que permite obtener un modelo con com-
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presién espacial (ver Seccidnl.?. Con (ii) se puede reducir@ < N la dimension del
ST-WMF, usando la® dimensionesnas significantedel canal no-lineali(e., aquellas que
explican una mayor energia del canal). Mientras tantoafibién permite reducir estados
sin generar una gran degradacion en desempefio.

En esta seccidn se analiza el siste@@K-NRZ mostrado en l&ig. 5.1 La SMF
introduceCD y PMD. La potencia transmitida es suficientemente baja como saguear
la operacion de la fibra en régimen lineal. La potencia delaai la salida del enlace se
ajusta para lograr IOSNRdeseada El ruido ASE se modela como un proces®GN en
el dominio Gptico. En el receptor, la sefial se filtra con urofifiptico y luego se la convierte
a una sefal eléctrica por un diodo PIN o de avalancha. La sefidtante se filtra con un
filtro eléctrico. La componente de ruido a la salida del figtéctrico es no-Gaussiana y
sefal-dependientd]. Entonces, se pasa esta corriente por una transformaoiiingal
sin memoria, ya que se ha visto que luego de una transformdeicipo raiz cuadrada el
ruido bien puede considerarse Gaussiano y sefal-indeggad?5, 80]. Aun mas, se ha
visto también que las no-linealidades también se ven rdds@l usar una transformacion
del tipo raiz-cuadrada[l], mejorando asi la compresion espacia.(una gran parte de la
energia se concentra en el kernel lineal). Se utiliza el deetsplit-step Fourier” 82] para
resolver la ecuacién no-lineal de Schréding2B4) y computar la sefial 6ptica luego de
la propagacion a través de $MF. Los kernels lineal y no-lineales de Volterra se estiman
de la sefial eléctrica a la salida de la transformacion Gaigadora. Luego, se computan
las respuestds, (kTs) y Alfn’m) de acuerdo al criterio e (17), mientras que la matri¥l g
de la respuesta equivalente a tasa de simbolo puede seidabdepartir de 4.41). Dado
que el ruido a la salida de la transformacién raiz cuadradg@eximadamente Gaussiano
y sefal-independient@8], entonces la teoria propuesta &d][es utilizada para evaluar la
probabilidad de error de bit (ver también Apéndied). Todos los kernels del canal no-
lineal (N = 7) son utilizados para computar la probabilidad de errdependientemente de
la dimensiorP utilizada en el receptor. La tasa de transmision de simtesl@sT = 10Gs/s
y el pulso transmitido esnchirpedde envolvente Gaussiaea'”/2é con To =36 ps. Para
todos los enlaces la potencia transmitida es-@8@Bm y el rango de extincion es 10 dB. En
el receptor se usa un filtro 6ptico Lorentziano y un filtro #iéo de Butterworth de cuarto
orden con anchos de banda de 15y 10 GHz, respectivamentaesgeagion de la fibra es
deD = 17 ps/(nm-km) y el coeficiente no-lineal gs= 1.3W~1/km

lPara unaBER= 103, un sistemaDOK-IM/DD a 10.7 Gb/s requiere ur@SNRde aproximadamente
9.5 dB [36].
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Fig. 5.1 Sistema OOK-IM/DD de fibra 6ptica con un receptoNV8VH--MLSD.

5.1.1 Desempefio en Canales OOK-IM/DD Dominados por Dispeéts
Cromatica

Para evaluar el desempeio 8FWMF-MLSD se elige el enlacBU conOOK-IM/DD de
L = 700 km analizado en las Secciorz8.4y 4.1.3 En la Secciort.1.3 se predijo que
para este canal §T-WMF-MLSD era capaz de representar con gran exactitud la energia
del mismo aun con un sustancial truncamiento espacial.idaraente, se estimo que se
podia alcanzar un desempefio casi 6ptimo aln usanda < N.

La respuesta equivalen@[k| vista por elVD en el caso deST-WMF-MLSD es la
matriz triangular superior de dimensifhx N dada por 4.46). SeaQ; j[k|] el elementa, j
de la matrizQ[k], se define com®)[k] = [Q; 1[K], Qi 2[K],. .., Qin[K] la i-ésima fila de
QI[k], coni=1,2,...,N, e.g,

QWK = [Qll[k] le[ K, - 7Q1N[ ]]
[W’ ,YOm| e Y OmO g2 0N 1)] (5.1)

QYK = [Q21[K, Q22K -+, Qan[K]
_ [o, yOmY |y g AN 1)] (5.2)

En laFig. 5.2se presentan las respuestas equivalentes (en valor ah)smutespondi-
entes a la primerad(Y[k]) y segunda fila@(? [k]) de Q[K], respectivamente. Como era de
esperarse, las componentes em-sima fila {.e., Q(”)[k]) son despreciables pare> 2,

y por eso se omiten en kig. 5.2 Ademas, se puede observar erfFlg. 5.2B que la
informacién enQ(?[k] también parece ser despreciable en comparacioEbfk].

A modo de referencia, se presentan en las Bg3y 5.4 las respuestas equivalentes
correspondientes a los recepto@S-MLSDy MFB-MLSD, respectivamente. En el caso
del OS-MLSD las respuestas equivalentes corresponden a las versiaestreadas (a 2
muestras/simbolo) de los kernels de \oltefiy@). En el caso deMFB-MLSD las respues-
tas equivalentes corresponden a una m&fki, donde la componentg, j) corresponde a
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Fig. 5.2 Canal discreto equivalente para el ST-WMF-MLSDapar enlace de 700 km: (A)
Respuest® Y [k] correspondiente a la primer fila @gk]; (B) Respuest®(?) [k] correspon-
diente a la segunda fila dg[k].

la respuest@; i [k|] dada por 8.44).

Se puede observar de la comparaciéon entre las bigs5.3y 5.4 que con el nuevo
receptorMLSD no sélo se logra comprimir espacialmente el modelo, sinosguaprecia
también una compresion temporal de la energia. Esto se delpeapiedad de fase minima
de las respuestas &h, (ver Secciort.2.1). Notese que si bien esta propiedad se ve afectada
por la convolucién con las respuesmg’j) para la obtencion d@Jk], el efecto de éstas
ltimas sobre las componentes principales es despreciasie sugiere que el desempefio
del ST-WMF-MLSD puede superar a las otras alternativas cuando se use trientartie
los modelos para reducir complejidad.

En laFig. 5.5se observa el desempefio deSIRWMF-MLSD (conP = 2) y un
OS-MLSD operando a 16 muestras por simbolo sin reduccion de esta8espuede ob-

1Se omite en esta figura el desempefioMEB-MLSD conP = N por coincidir con el desempefio del
OS-MLSD.
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Fig. 5.3 Canal discreto equivalente para el OS-MLSD paranlace de 700 km.

servar como los desempefios son virtualmente idénticos gajoeiden con los resultados

ya conocidos bajo estas condiciones (¥erli8] entre otros). La pequefa degradacion que
se observa con &T-WMF-MLSD se debe a que se usan sélo dos dimensiones en el re-
ceptor cuando idealmente el canal requigre 7. Sin embargo, como se pudo predecir en
la Secciond.1.3y comprobar en los resultados deHig. 5.2 el desempefio es casi 6ptimo
aun cuando se uge= 2 < N. De hecho, el desempefio del sistema sigue siendo bueno
aun usand® = 1 (i.e., un solo filtro en el banco) y en Eig. 5.6se muestra la penalidad

en OSNRrespecto @&2B para obtener unBER tipica de 10° en funcion de la cantidad

de estados usados en\d en un enlace de = 700 km. Este desempefio se compara con
un OS-MLSDde 2 muestras/bit, donde la fase de muestreo se elige de readmamizar

la BER, y un MFB-MLSD con dimension espaci& = 1. En todos los casos la reduccion
de estados se obtiene por truncamiento de la respuestandélpama minima reduccion de
energia.

A partir de laFig. 5.6se puede verificar que el nUmero de estado¥®epara una pe-
nalidad de 45 dB se puede reducir de 2048 a 256 usand8 THWMF-MLSD conP =1
en vez de u®S-MLSDcon 2 muestras/bit. Notese que este desemperio se obtiesedom
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Fig. 5.4 Canal discreto equivalente para el MFB-MLSD paraniace de 700 km.

una sola muestra por simbolo. Por otra partdlEB-MLSD resulta ser muy sensible al
truncamiento espacial y cdd= 1 presenta una penalidad de6 dB, incluso cuando no
se utiliza reduccion de estados, algo inaceptable paraipetele aplicaciones. Posible-
mente éste desempefio dBr< N sea el motivo por el cual €S-MLSD se ha adoptado
universalmente en comunicaciones opticas no-linealegenle alternativasiFB-MLSD.
Incluso mas, aun implementando&T-WMF-MLSD con sélo 256 estados se obtiene una
mejora de desempefio el dB respecto allFB-MLSD.

5.1.2 Desempefio en Canales OOK-IM/DD con Dispersion por Mad
de Polarizacion

En esta seccion se investiga el desempefi@#aVMF-MLSD en presencia d€EDy PMD

de primer ordeni(e., DGD). La Fig. 5.7 presenta la penalidad édSNRen funcion del
namero de estados d¥D para un enlace de 700 km y para dos valore@D: 25y

50 ps. En este caso, se comparan los desempefios @8-MLSD con 2 muestras/bit y

un ST-WMF-MLSD conP = 2. Como es de esperarse, ambos receptores tienden al mismo
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Fig. 5.5 Pérdida de desempefio de un ST-WMF-MLSDRer2 y un OS-MLSD en funcion
de la longitud del enlace.

desemperio (6ptimo) a medida que el nUmero de estaddddsk incrementa. También
se nota que la ganancia obtenida cols&#WMF-MLSD se reduce a medida que se in-
crementa |aDGD!. De todas formas, se observa deFig. 5.7 que el nimero de estado
del VD necesarios para alcanzar una penalidad-dedB se puede reducir 8 y 4 veces
con el ST-WMF-MLSD operando a 25 y 50 ps d2GD, respectivamente. Estos resulta-
dos confirman que &T-WMF-MLSD sigue siendo una excelente alternativa para reducir
complejidad en transmisiones en canales de fibra pticlMD y en presencia deMD.

5.2 Desempeiio en Condiciones No Ideales

En la Secciérb.1 se ha visto que é6T-WMF-MLSD es una interesante alternativa para
reducir complejidad en canales no-lineales altamentedigms. En esta seccion se evalla
la robustez deST-WMF-MLSD bajo condiciones reales, como ser, el conocimiento iriert
de la respuesta del canal.

Ipara explicar este comportamiento, considérese un can8l@®= 100 ps y sirCD. Dado que en este
casoDGD~ T, el sistemdM/DD se comporta aproximadamente como un canal duobi@iriogntonces la
compresiértemporalobtenida con e T-WMF-MLSD seradespreciable
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Fig. 5.6 Penalidad de OSNR respecto a B2B parBER= 103 vs nimero de estados del
VD para un enlace de = 700 km con DGD =0 ps.

5.2.1 Efecto del Desconocimiento del Canal

El estudio de esta seccion mostrara que en erldée®nn OOK-IM/DD la degradacion en
desempeio de&T-WMF-MLSD con P = 1, causada por un conocimiento imperfecto del
canal es baja~{ 0.2 dB), y similar a la de u®S-MLSD.

La estimacion de los kernels sobremuestreados es negeasaienplementar los recep-
tores. SedR = T /Ts el factor de sobremuestreo. Entonces, adoptando una eepaesdn
por medio de un filtro de fase multiple (ver Fi§.8) se puede expresar la secuencia de
muestras recibidas como

rd _Zakf n— k]—i—ZZakak o n— k]-|—zn, (5.3)

donder{ = r(nT +iTs), AV = zZ(nT +iTs), ¥ fr_g,)[n] = fm(nT +iTs) coni =0,...,R—1.
Notese que haRR secuencias a tasa de simbq%diferentes.
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Fig. 5.7 Penalidad en OSNR respecto a B2B pareBER= 102 versus nimero de estados
del VD en un enlace de = 700 km. DGD = 25 ps (izquierda) y 50 ps (derecha).
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Fig. 5.8 Ejemplo de representacion de un canal lineal salestreado, coR =T /Ts, por
medio de un filtro de fase mdltiple.

Laec.(5.3) se puede reescribir como
() () < (1] 1 0
n :Zan—kfo [k]+g an_k8n—k—mfm’'[K|+ 2z . (5.4)
1

m=

Dado que se suponen los simbaQEomoRVs reales.i.d. de media nula'y con
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0% = E{|ax|?}, se verifica que

fg [k = —E{rf an-i}.
2 i=0,...,R-1 .

£0) L e =0 (59)

m [K = —zE{rm anan—k-m},
a

A partir de 6.5), se ve que un muy simple estimador de los kernels de Vokerpauede
implementar usando un filtro promediador como sigue:

1 no+La—1

FOng = (i) 5 -
0 [ ] O.aZLA nEro rn an k?
(5.6)
g L O T 05 4
fm’ [K] = @ 2 n” An—kan—k—m;

dondelLa es la longitud del filtro promediadony es un indice de tiempo arbitrarioag ~
es el simbolo detectadloLa precision del estimador de canal dado f6)(depende de
la verosimilitud de las decisioneg, 1a longitudLa del filtro promediador y la potencia de
ruido presente en el canal. Considerando que se disponeideodes posteriores a la etapa
de decodificacion de errores, entonces el efecto de la insprede las decisiones puede
despreciarsd.€., & = ax). De todas formas, hay que destacar que esta suposicidridoda
es vélida si solo se dispone de decisiones previas a la camede errores dado ldmjas
tasas de error experimentadas en estos enlaags~ 10-2). De lo anterior, resulta que la
bondad de la estimacion obtenida cérg| va a depender principalmente de la longitud
del filtro y de la potencia de ruido en el canal de comunicacion

Ahora bien, la precisién dé(6) mejora a medida que el valor i@ aumenta. Aunque
por otra parte, el maximo valor pata estara impuesto por la rapidez de las variaciones
temporales del enlace 6ptico. Como resultado de su depeiademn estrés mecanico y
vibraciones (ver SecciGh 3.2, asi también como cambios aleatorios en el estado depolari
zacion del laser, IRBMD es no estacionaria. Fluctuaciones en el orden de los mgunodes
han sido consideradas en algunos trabagas, (96]). Por esto, el tiempo de respuesta del
estimador de canal en presenciaRMD debe ser menor arhs (aunque en la practica se
requieren respuestas menores a [18(Q28]). Esto imponeg.g, que el ancho de banda del
filtro promediador £ 1/(4LAT)) deba seg 20 kHz para poder seguir eficientemente las

1De manera de mejorar la capacidad de seguimigrdaoking puede ser preferible una implementacion
mas eficiente usando los conocidos algoritmos LMS o RA%. [Sin embargo, el objetivo es entender el
impacto que tiene el desconocimiento del canal sobre ehtfeesféo delST-WMF-MLSD. Por eso aspectos
practicos mas particulares de la estructura del receptgr buffers, nimero de coeficientes del front-end,
efectos de aritmética con precision finigdc) no son analizados.
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Fig. 5.9 Penalidad a causa de una estimacion imperfectadal eersus la longitud (A) y
el ancho de banda (B) del filtro promediador.

variaciones del canal.

La sefal recibid&istapor un recepto©S-MLSDen presencia de un canal conocido en
forma imperfecta se puede expresar como

. _ N—1 _ . .
) = 3 oo K+ Y aniemfW K | +20) + 2
m=1 (57)
=+ 24+,
dondes!) = s(nT +iTs), ) = &(nT +iTs) — s(nT +iTs) es la componente derror de
estimaciory §(nT +iTs) es la sefial sintetizada usando los kernels estimados.

La Fig. 5.9A muestra la penalidad originada por estimacion impeafele canal, en
funcién de la longitud_a del filtro. Esta penalidad en IBig. 5.9 se obtiene en forma
aproximada por medio de simulaciones. Se considera un cand/T = 10 GHz,R= 16
y L =700 km, tal como el considerado en la Secctoh.1 Para obtener I&ig. 5.9se
estimo en forma aproximada la penalidad de la siguiente raane

0?2+ o?

A= 5.8
o7 (5.8)

dondeo? es la potencia de ruido requerida en el canal para obten@ERa= 103 usando
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Fig. 5.10 Penalidad en OSNR a uBER= 102 versus nimero de estados del VD en un
enlace de 700 km.

un OS-MLSDsin restricciones de complejidadof por su parte corresponde a la varianza
de la componente de erfoZ, originada por la estimacion imperfecta del canal. En una
primera aproximacion se asurgg como una proceso Gaussiano de media cero, lo cual
es de esperarse que resulte en una sobreestimacion de lalgdndNotese que de esta
primera aproximacion se obtiene una penalidactd@e4 dB conlLa = 10° (verFig. 5.9A).
Este valor de_a representa uBW de ~ 1/(4LAT) = 25 kHz (verFig. 5.9B). Como se
ha usado un modelo poco ajustado para la estimacion de gadadn laFig. 5.9 es de
esperarse que la penalidad real que cause una estimaciérféatp de canal cooy = 10°
sea< A=~ 0.4 dB para urOS-MLSD.

En laFig. 5.10se presenta la penalidad, para una tasa de error ot @0 un enlace
de 700 km, en funcion del nimero de estadosui2l A diferencia de los resultados de la
Fig. 5.9, para este caso se ha usado un modelo exacto, tanto paraktaaro para Sl
residual en el receptor causada por una estimacion imperfe presentan resultados con
conocimiento perfecto del canal (denotado t@an= «) y con una estimacion imperfecta
del canal. Para el caso con estimacion imperfecta de caméklmels de Volterra sobre-
muestreado§f,(kTs) r’;‘;ol para un enlace de 700 km se estimaron con el filtro promediador
delLa = 10°. El nivel de ruido del canal usado durante la estimacion fueqierido para
alcanzar un®ER= 102 con una penalidad de 3.4 dB respecto 2B (i.e., la penali-

1Se presenta la penalidad media obtenida tras 20 corridasti@ador con diferentes semillas del gene-
rador de nimeros aleatorios.
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dad minima alcanzable con MLSD sin restriccion de complejidad). Luego estos kernels
fueron usados para estimar el desempefidd®MLSDy del ST-WMF-MLSD en pres-
encia de un canal con desajuste aplicando la teoria prelseatap4]. De este modo el
desemperio en Rig. 5.10representa una estimacion casi exacta del desempefio ghe se o
tiene en presencia de un canal erroneamente estimado. napati fuente de error en la
prediccion de desempefio deHay. 5.10es el hecho de que por simplicidad se han usado
los mismos kernel$ 1‘An(kTs)}r’\1‘:‘01 para todos los nimeros de estados. Esto implica una so-
breestimacion del ruido requerido para alcanzarBER = 102 cuando hay truncamiento,
traduciéndose finalmente en una sobreestimacion de lagetahusada por la estimacion
de canal a altos niveles de truncamiento de estados. Sinrgmisa puede observar de la
Fig. 5.10que la penalidad para 81S-MLSD concuerda con la primera estimacion (menos
precisa) presentada enfag. 5.9(i.e., ~ 0.14 dB< A =~ 0.4 dB). Mas aun, se observa que la
penalidad causada por el conocimiento imperfecto del @msimilar en ambos receptores
(i,e, ~0.14 dB y~ 0.18 dB para eDS-MLSDy el ST-WMF-MLSD, respectivamente).

5.3 Conclusiones

En este capitulo se analizo el desempeiio del nuevo reddp®D en distintos escenarios
de interés practico. Se observo que las propiedades de esidipespacio-temporal propias
del ST-WMF-MLSD permiten obtener una mejora de desempefio en comparaciasant
quitecturaMLSD existentes. Particularmente, se observé que se puedan teducciones

de complejidad en el orden de 8 veces en comparacion al recep@®-MLSD univer-
salmente adoptado en aplicaciones de fibra Optica de lastgndia. Incluso en presencia
de PMD se observaron sustanciales ganancias en desempefio bdidaoes sub-optimas
(i.e., con reduccion de complejidad). Ademas, se verificd que ajmesencia de desajuste
del canal la degradacion experimentada p@ BWMF-MLSD es minima. De esta forma,
se concluye que &T-WMF-MLSD no es s6lo una nueva formalizacion del problema de
deteccion Optima en canales no-lineales, sino que puedkaresn considerables ahorros
de complejidad en canales altamente dispersivos. Asi seguanrelajar el elevado reque-
rimiento de complejidad déWILSD, el cual puede ser reducido aiin mas utilizando técnicas
de reduccion activa de estados.






CAPITULO 6

CONCLUSIONES

6.1 Discusion Final

En los ultimos afos las crecientes demandas de velocidademefio estan llevando al
limite los sistemas de comunicacion. Esto requiere del essoiisticados algoritmos que
elevan considerablemente la complejidad de implementa&ia la mayoria de las aplica-
ciones de alto desempeiio estas complejidades resultabipuals y se hace indispensable
encontrar maneras de reducir la complejidad de los re@ptiptimos sin introducir una
gran degradacion en la performance.

Los receptore$ILSD son conocidos por alcanzar el desempefio éptimo de un sistema
de comunicacién, pero el problema es que requieren unadele@nplejidad de imple-
mentacion en canales altamente dispersigbgsto hace prohibitivo su uso en aplicaciones
como los sistemas de fibra Optica de larga distancia, donaemaoria del canal puede al-
canzar facilmente niveles de 20 simbolos o n&g,(ver Secciér2.3.4). Sin embargo,
hay aplicaciones donde el desempefio obtenido con alteasatib-6ptimas es inaceptable,
e.g, comunicacioneBVI/DD por fibra éptica 2]. Entonces se hace necesario recurrir a téc-
nicas de reduccion de complejidad d8LSD para asi obtener un buen compromiso entre
complejidad y desempefio. El problema es que en comuniescjmor canales no-lineales
altamente dispersivos, estas técnicas de reduccion ddejaad delMLSD por lo gene-
ral resultan en beneficios muy modestbsl2, 18, 19, 34]. Esto se debe principalmente a
que en canales no-lineales, las técnicaSBeperan en base a receptoMESD que no
comprimen eficientemente el modelo del®# no-lineal. La presente Tesis propone una
solucion a este inconveniente por medio del uso de un reckli8D 6ptimo para canales
no-lineales que permite una sistematica reduccion de ejiadl delMLSD con una lenta
y suave degradacion en performance.

La arquitecturaMLSD propuesta esta basada una novedosa expansion del caimedado-|
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en respuestas ortogonales. Estas respuestas ortogostalecemprimidas espacialmente
en forma 6ptima y permiten diseflar MFB especial i(e., el ST-WMF) con muestras in-
correladas en espacio y tiempo. Ademas, el modelo del caieade) obtiene también esta
comprimido en espacio y tiempo. Estas propiedades han adastjue con simples esque-
mas de truncamiento de estadoS&WMF-MLSD lograr reducciones de complejidad de
hasta~ 8 veces en comparacion con otras arquitecttdaSD para canales no-lineales
existentes. Esto representa un gran paso en el camino bga tiesemperfios optimos con
tecnologias actuales, o bien aquellas que estaran diseseit unos afios.

6.2 Pasos a Seguir

Un aspecto interesante que queda por abordar es el disefimaequitectura para la im-
plementacion eficiente dmardwaredel nuevo recepta¥lLSD propuesto en el Capitulh
Dicha arquitectura debe ser adaptiva y paralelizable, pseacialmente debe ser robusta
y eficiente en una amplia variedad de escenarios, espeaitdrer canales no-lineales al-
tamente dispersivos. Actualmente esta arquitectura deeimgntacion esta en proceso de
investigacion. De estos estudios la arquitectura que hogcpamas promisoria se pre-
senta brevemente en la Secc®f.1 Sin embargo, todavia resta un importante trabajo de
evaluacion de desempefio en diferentes escenarios pdiearefue se alcanza la robustez
deseada. Esto representa el motivo por el que no se ha ishbgmiidlicarla adn, ni se la ha
incluido tampoco en el cuerpo principal de la presente Tesis

Otro aspecto de gran interés es la evaluacion de estratigiasiuccion de compleji-
dad mas elaboradas que un simple truncamiento de la menwr@anal no-lineal €.g,
[5, 12 18, 19, 23, 34, 97]). La propuesta de estrategias innovadoras para la regude
complejidad que se deriven del nueMb.SD, o bien del modelo ortogonalizado del canal,
también es un paso muy significativo hacia la optimizacidleslsistemas de comunicacion
de alto desempefio. Por las propiedadeSTelVMF-MLSDY lo que se ha visto en el Capi-
tulo 5, es de esperar que con esquemaSHenas sofisticados este nueMdl.SD alcance
reducciones de complejidad muy superiores en comparaciontcos esquemadLSD.

Tanto la propuesta de una arquitectura de implementacidusta y la utilizacién de
estrategias mas sofisticadas $IR posibilitarian alcanzar con receptores comerciales las
crecientes exigencias de velocidad y desempefio del mercado

6.2.1 Una Posible Arquitectura de Implementacion en Hardwee

La implementacién practica de la arquitectura del nudi«SD propuesto en el Capitukb
debe ser capaz de identificar el canal no-lineal y obteneesuestas dST-WMF (i.e.,
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Fig. 6.1 Arquitectura de implementacion del ST-WMF-MLSD.
{@4(~1)}°-1) y la respuesta del canal discreto equivalenes (m™ }P-1, {Aéi’j)}f’;ofj>i :
En laFig. 6.1se presenta el diagrama en bloques de una arquitectura teEmemgacion
que se encuentra en estudio. Esta arquitectura esta basas@aeestimaciohde los
kernels de Volterra sobremuestrea({dg(kT/v)|}r'\,‘;01, dondev es el factor de sobre-
muestreo yds es el retardo introducido por el canal. Para este fin se atiiza se-
cuencia de entrenamientx que luego es mapeada en el conjunto se secuencias no-
linealesay, ayay_1, axd_2, - - ., adx_n41° (ver el bloque “Mapeo de secuencias no-lineales”
(Volterra) en la parte izquierda inferior deR#y. 6.1). Una vez que la estimacion de los ker-
nels de \olterra alcanza la convergencia (luego de un tiebyoéstos son usados para
calcular elST-WMFvy la respuesta del canal equivalente usada pw¥iDel Este proceso se
puede dividir en dos etapas:

P—1

1. computo de las respuesl{a?qf’j)}i:Qj>i (no mostrado en |&ig. 6.1);

2. computo de las respuestas;;(—t)}P-2 y{m™}P-1.

Todas estas respuestas se pueden calcular en forma diegcta Ia teoria expuesta en
el Capitulo4. Sin embargo, en la arquitectura de implementacién coreideen la
Fig. 6.1 se ha optado por computar mediante calculos directos soObs aelspuestas
{)\S’j)}ipz‘o%pi (el célculo se puede resolver eficientemente con los atgoside Levinson-
Durbin o de Schur (paralelizable34].). En cambio, se opta por calcular las respuestas
{@i(—1)}P=L y {m™1P-L en forma adaptiva y no en forma directa. Esta eleccion tiene

lpara las estimaciones se puede usar el algoritmgragiente estocasticstochastic gradient SG),
o bien el algoritmo deninimos cuadrados recursivaggursive least squaresRLS) si se requiere mayor
velocidad de convergencia.

2Nuevamente se supone sin pérdida de generalidad un cafiakabeon no-linealidades de segunda
orden. El objetivo, al igual que en el Capitdloes simplificar la notacion.
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dos motivos: i) evitar el costo computacional requeridoyoma factorizacion espectral; ii)
aprovechar las propiedades deogonalidad extendidg compresion espaciale las re-
spuestag®d;(—t) E;& para lograr una eficiente convergencia del método adaptd/®@8§].
Notese que la propiedad de compresion espacial aseguracalermbe desempefio con un
namero muy reducido de dimensionés.( se ha visto qu® = 2 es mas que suficiente en
todos los escenarios considerados, incluso otros no duden esta Tesis).

Por dltimo, se destaca que este desarrollo de una arquéagquawa la implementacion
eficiente en hardware esta en proceso de estudio e invadtiga&i bien algunos estudios
y pruebas preliminares de simulacién son alentadorasatspda eficiencia del esquema
presentado en esta seccidn, todavia restan muchas praehaepconcluyentes respecto a
su robustez en una gran variedad de escenarios practicotedési Estos aspectos incon-
clusos son el motivo por el cuél no se ha incluido este estahw parte de la Tesis, pero
se considera importante destacarlos como posible extensié



CAPiTULO [

PUBLICACIONES

7.1 Descripcion de las Publicaciones

A continuacién se incluyen en orden cronoldgico copias s@lilicaciones derivadas del
presente trabajo de Tesis. Dichas publicaciones se puéddim dn dos grupos:

1. Aquellas publicaciones directamente relacionadasbhjo descripto en el presente
informe. Este grupo se compone de los siguientes papers:

* G. N. Maggio, M. R. Hueda and O. E. AgazzRéduced Complexity MLSD Re-
ceivers for Nonlinear Optical Channé&]dEEE Photonics Technology Letters,
vol. 26, no. 4, pp. 398-401, Feb. 2014.

* G. N. Maggio and C. E. RodriguezA“novel MLSD receiver architecture for
nonlinear channels XLIII Jornadas Argentinas de Informéatica e Investigacio
Operativa (43JAIIO)-XV Argentine Symposium on TechnoldgysT), pp. 72-
83, Sep. 2014.

* G. N. Maggio, M. R. Hueda and O. E. AgazzMaximum Likelihood Sequence
Detection Receivers for Nonlinear Optical Chanrielournal of Electrical and
Computer Engineering, vol. 2015, no. 736267, Jan. 2015.

2. Una publicacion que forma parte de la investigacion Hevecabo durante el proceso
de elaboracién de la presente Tesis, pero que no ha sidédaan este informe de
Tesis. Esta publicacion estudia la causa de la distorsiordg@splazamiento de la
linea baseljaseline wander BLW) en comunicaciones opticas coherentes y propone
la primer arquitectura deompensador de BLVBLW compensator BLWC) para
receptores intradinos de aktorrimiento de frecuencidréquency offset FO):
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» Gabriel N. Maggio and Mario R. HuedaDgésign and Parallel Implementation
of an Adaptive Baseline Wander Compensator for High-Spgatic& Cohe-
rent Receivers 2011 IEEE International Symposium on Circuits and System
(ISCAS), pp. 969-972, 15-18 May 2011.
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Ap. A

PROBABILIDAD DE ERROR DELMLSD

El objetivo de este Apéndice, es introducir con cierto dietatha forma eficiente de calcular
la probabilidad de error para un recegitSD. El procedimiento que se presenta es (semi)-
analiticd y permite estimar la probabilidad de error de cualq\iBr. Para mayor claridad,
se presenta el analisis usando el ejemplo de un canal lioeal@ddoAWGN de la Seccion
3.2.1[6]. Su extension a casos mas generales, como desajuste délyaando distinto
del AWGN, es conceptualmente sencillay sera mencionada breveeretdaeSecciom.3.

El lector interesado puede encontrar mas detalles y amitas en publicaciones como
[8, 43,94, 99, 100, donde se extiende la utilizacién del procedimientos asotondiciones.

A.1 Método de Estimacion de la Probabilidad de Error

Para el ejemplo de la SecciB2.1se vio que la recepcion pMF asegura estadistica sufi-
ciente, y por ende se puede alcanzar el desempefio Optimotsizeel post-procesamiento
optimo, como es el caso de€D. Entonces, una vez que se tiene el canal equivalente en
tiempo discreto, obtenidsin pérdida de informacigrdeterminar la probabilidad de error
del MLSD es en definitiva determinar la probabilidad de error\d@l Por ese motivo se
considerara que en todos los casos se dispone del cana@tdisquivalente obtenido con
estadistica suficiente. Luego, se calculara la probabilitaque eVD elija una secuencia
(8) distinta de la transmitida realments.(

Si se conoce la probabilidde{aja} de que el receptor decida (erroneamente) por al-
guna secuenciacuandoa es transmitida, entonces resta promediar para todos lkirstdss
errores y obtener finalmente la probabilidad de error deesexa. Sin embargo, es evi-

1EI caracter desemianalitico radica en que el procedimiento requiere buseatos eventos (infinitos
idealmente), y que usualmente esta blsqueda se hace endootaa@a dentro de un subconjunto finito de
eventos con asistencia de una computadora. Salvando edle debre su modo de aplicacion, el método en
si mismo bien puede considerasswlitic 6, 87].
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dente que la probabilidad de que ocurra un error de secugeoralmente tenderd a 1
conK — . Pero lo que interesa realmente es la cantidad de errorémbels (o de bit)
que ocurren a causa de un error de secuencia. Para podendespoesta cuestion, una
alternativa ingeniosa consiste en analizar por separadselni-eventogue hacen que el
camino en el trellis elegido por ¥D se separe del camino correcto y vuelva a converger al
camino correcto tras un cierto tiempo. A cada uno de estoseemntos se los denomina
evento-erroff43, 87]. En laFig. A.1se ilustran 2 eventos-error en un trellis. El trellis de la
Fig. A.1corresponde al ejemplo de un canal discreto equivalente jpiad

L-1
Yn= Zoakhn—k+Wn = S+ Wh, (A.1)

dondea, es eln-ésimo simbolo transmitido, caay, perteneciente a un alfabeto finito de
cardinalidadVl, h, es la respuesta al impulsd®l, que por simplicidad se supone causal y
de duracién finita, mientras gu, es un proceso aleatorio que se supiimk, Gaussiano,
de media cero y coB{wnw; } = 020, k. En este caso, se considéta= 2 conay € {—1,1}.

En el trellis se indican con flechas sélidas (a trazos) lasicaones que se originan a causa
del eventoay = 1 (ax = —1). Por su parte, para la memoria del$, en este ejemplo
se considerd — 1 = 2, por lo tanto hay 2estados posibles. Lduracionde los eventos-
error se define como la cantidad de ramas del trellis en qu#eserttian los dos caminos
a comparar. A lo largo del evento-error puede ser que en un determinastarite los

1Esta definicion de duracion no es Unica, y definiciones altiamas pueden considerarg, la cantidad
de estados en que difieren los 2 camir&§.[

Uy Uy U, Uy Uy U5 U

@@@@@@@

/

/
Fig. A.1 Trellis donde se destacan 2 caminos, el correcigr@e el elegido errbneamente
(rojo), los cuales originan 2 eventos-error.
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simbolos estimados para los dos caminos coincidan o no. i¢t idel evento-error se
considera a partir del estado en que las ramas se separaajizafiouando los caminos
vuelven a unirse en otro estado. ErFig. A.1, se observa que el primer evento-error nace
en el estad®, = 2 y termina en el estad#, = 3, donde los caminos vuelven a unirse. En
el instante siguiente los caminos se separan nuevamediegrnalo asi el comienzo de un
nuevo evento-error, que termina cuando vuelven a unirsealménos en el estadé; = 1.
Notese, que si bien los eventos-error son distintos, aniaest en comun que implican un
sélo simbolo erroneo (cuando no hay coincidencia en el tladzas ramas para un mismo
instante), a pesar de que tienen una duracion de 3 ramas. @irelgigue, siempre se
asociaran los eventos-error con una secuencia de esthgasa el camino correcto y otra
secuencia de estaddspara el camino incorrecto.

Para calcular la probabilidad de error de simbolo, se agrgmael conjuntdE; los
eventos-erroe que comienzan en el instantéi.e., ¥; = qu y & # @). Ademas, se de-
fine la funcion indicadora

cal6) = 1 siel evento-grroe implica un error de simbolo en laésima transicion
0 delo contrario
(A.2)
Entonces, la probabilidad de que en una transmision ocurexnor de simbolo en al-
ésimo instante sera

n

P{error en el instanta} = | Z Z cn-iP{e} (A.33)
= Z;P{E}' i Cn—i (A.3b)
= ZEP{e}H(e), (A.3c)

donde en A.3a) se ha usado el hecho de que, en una transmision dada, |dssesror
en el conjuntoE; son disjuntos, y se ha supuesto también que la transmisibienaa
en un pasado muy lejano (para despreciar efectos de @jplaen (A.3b) simplemente se
ha cambiado la notacion dg por E para enfatizar la independencia deJ) respecto al
instante de inicio de los eventos-efroy finalmente, enA.3c) se ha definido el nimero
total de errores en cualquier evestoomo

He = > cn-i(e), (A.4)

ji=—o00

1La independencia respecto al instante de inicio es posislema suposicion de estacionariedad para el
problema.
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dondecy(e) =0 Vk < 0. De (A.3) queda claro que para conocer la probabilidad de error de
simbolo es necesario conocer la probabili®dd} de ocurrencia de cualquier evento error
e, donde

P{e} = P{W¥, ¥} = P{WIP{P|¥}. (A.5)

La solucion del problema requiere la compleja tarea de zltprobabilidad condicional
P{¥|W}. A continuacién se presenta un modo de aproximar este valor.

A.2 Aproximacion de la Probabilidad de Evento-Error

En (A.5) se ve que el célculo de la probabilidad de evento-errorieequalcularP{%W}.

El calculo deP{qJ|li} es dificil en general, debido a la complejidad de las regale
decision implicadas. Sin embargo, es facil acotarla sigmatd que los Unicos caminos
validos en el trellis sot y Y (despreciando todos los otros caminos). De este modo, se
reduce a un simple hiper-plano la frontera de las regionededision p]. Usando esta
simplificacion, entonces se puede estimar

P{P|W} < P{¥|¥, con¥ el tinico camino erréneo posilile- F (d(¥,W)/NP), (A.6)

dondeF es unafuncién de distribucibndumulative distribution function CDF) que de-
pende de la distribucion del ruiddlP es un factor relacionado a la potencia de ruido, y
d(¥, W) es ladistancia del evento-erroque no es méas que udistancid entre las métri-
cas de camino de las secuencias de estados corvécyeefronea @).

Con la aproximacion er/(6), la probabilidad de error de simbolo se puede acotar como
sigue:

P < EEH )P{W}F (d (P, lP)/NP):g Z H(e)P{W(d)}F (d/NP)

ecE(d)

= gR F (d/NP), (A7)

dondeE(d) es el conjunto de los eventos-error que comienzan en un nistante y que
tienen una distancidrespecto al camino verdadei#td), y R(d) = Y ecg(q) H(€)P{W(d) }.
Usualmente I£€DF decae muy rapidamente cdnpor lo que la cota en.7) esta dominada
por el evento de distanci( ¥, W) minima,i.e., el primer término de la sumatori&][ A

su vez, los eventos-error con distancia minmeamalmenteestan asociados a eventos de

1Dependiendo del modelo del canal y el receptor la distan‘(éia\P) puede no ser una distancia propia-
mente dicha. Sin embargo se la sigue denominado de la mismeranalin en esos cas@ [
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duracién corta. Entonces, una forma sencilla de procedkr gractica es probar todos los
eventos-error posibles hasta una dura€gpyde disefio, y para cada evento-error computar
d(e), H(e), para finalmente estim&{¥(d)} como la proporcion de eventos-ermcon
una misma distancia obtenidos sobre la cantidad total de eventos-error prababe ese
modo, se puede computar una buena estimacid® delizando una versién truncada de la
serie enA.7).

A.2.1 Probabilidad de Evento-Error para un Canal con AWGN

Para aclarar el procedimiento mediante el cual se obtieegliasion enA.6) resulta con-
veniente considerar un caso de aplicaceg, un canal coMWGN como el de la Seccion
3.2.1 Para dicho canal, se ve que comete el error de elegir la secuencia de simb@los
(asociada a la secuencia de esta#latel evento-error) por sobre la secuerei@sociada a

la secuencia de estad#8, si la métrica de camino asociada @as menor que la métrica
de camino asociada can Usando 8.299 ésto simplemente corresponde al evento dado
por

K-1 K-1
;(Yn—sn(A))ZS ;(yn—sn(a))z, (A.8)

donde se supone, sin pérdida de generalidad, que el eveater cuestidbn comienza en
el instante 0 y tiene una duracion Beramag. Reemplazanda3(23 en (A.8) y operando
algebraicamente, se puede ver que dicho evento equivale a

|A(é'7 a)‘Z < 21T (é7 a)W =, (Ag)
donde
Aa,a) = [Ao(A,a),M1(R,a),...,0¢1(3,a)], (A.10)
An(3,8) = 5n(8) —sn(a), (A.11)
y
W = [Wo, Wi, ..., Wk_1]" . (A.12)

Notando que{ es unaRV con distribucién Gaussiana de media nula y varianza

1En el caso de un canal lineal con ruido independiente de k&, ssfipuede evitar probar todos los pares
posibles déP y @, puesto que algunos originan eventos-error idénti6psJin embargo, esto no es el caso
para canales no-lineales, que es el principal interés deTests, por lo que no se profundiza en este aspecto.

2Nétese que en realidad, extender los indices de la sumato¢#a8) no afectaria el resultado porque los
caminos coinciden exactamente, salvo durante el evento-gios términos extra sélo sumarian cero.
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2 entonces la probabilidad del evento &n9) es

Q (M) ; (A.13)

202

0alD(a,8)

dondeQ(.) es laCDF de la distribucion normal. Comparand®.{3) con (A.6) se nota que,
para este ejemplo en particulardstancia del evento-erroriene dada por

d(®,w)=d(aa) = |A(Ra)l, (A.14)

NP = 2a2, y la funciénF(.) resulta ser la funcio®(.), i.e., la CDF de la distribucion
normal.

A.2.2 Ejemplo

Para ilustrar mejor el procedimiento, se propone un ejersg@hzillo tomado ded7]. Es-
pecificamente, considérese que el canal discreto equigaleme dado por el ejemplo en
la Seccion3.2.1, conhg = 0.36,h; = 0.86 y h, = 0.36. Una etapa de transicion del trellis
para este canal y con alfabeto binario de modulacion ardlpiogl, ax € {—1,1}, se mues-
tra en laFig. A.2. No6tese que se han indicado, tanto la interpretacion desiagles en
base a los simbolos pasadé & {ax_1,ax_2}), como asi también el valor esperado por la
componente de sefig| para cada métrica de rama.

(ak—l ak—2) U, _1.58 Uprg

Fig. A.2 Trellis para el candi, = [0.36;0.86;0.36]. Se indica el alfabeto de simbolos y los
valores esperados en cada métrica de rama.

El evento-error de menor duracion para el trellis eRita A.2 tiene duracion 3, como
se puede observar de g. A.1. Analizando todas las secuencias de estados verdaderas
y erréneas que dan lugar a eventos de duracion 3, se encgemettados estos eventos-
error tienen una distancdy = 1.9988 y un peso de Hammirig(e) = 1. Ademas, como
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toda secuencia (de 3 0 mas ramas) puede generar este eventesultaP{W} = 274,
Finalmente, esto implica qu&d;) = 1.

Si ahora se analizan los eventos-error de duracién 4 semnanelos tipos de eventos-
error posibles, dando lugar a distanci@ds= 3.5978 y d3 = 1.7426, respectivamente,
y ambos conH(e) = 2. Como la mitad de las transmisiones (de 4 o mas simbolos)
pueden generar cada uno de estos eventos-error, entosgkaP¢W} = 2-°, y por ende
R(d2) = R(d3) = 1. Al analizar eventos-error de mayor duracion se puedeweresultan
distancias mayores, de donde se infiere diig = ds (ver [101] para un estudio analitico
mas detallado). Entonces, de ) se concluye que una buena estimacion de la probabilidad
de error es

Ps SR(dh)Q (%) +R(d2)Q (2) +R(d3)Q (ﬁ) ~Q (1‘7426) . (A.15)

En laFig. A.3 se compara la estimacion numérica por Monte Carlo deHR para
este canal y la estimacién de Fa por medio de laec. (A.15). Notese queA.15) no es
necesariamente una cota superior en este caso, sino masnaieota inferior. Ademas,
el ajuste suele mejorar a medida que se aumerrdaion sefial-a-ruidcsignal-to-noise
ratio - SNR) (o equivalentemente, la relacion entre energia de simbeteeygia de ruido,
Es/Np). Para mejorar el ajuste en la zona de HBINR puede ser necesario agregar mas
términos enA.15). §

log , ,(BER)

-4.5 _v_ Q

127c,)(d

. —=1.7426)

min min

_5| # Simulacion
=A-Q,/2/0)+Qd,/2/0,)+Q(d,/2/3,)

0 2 4 6 8 10 12 14
E,/N, [dB]

Fig. A.3 BER vs SNR para el canla} = [0.36; 0.86; 0.36].
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A.3 Probabilidad de Error de un VD Desajustado

En las secciones anteriores se ha mostrado una forma deesfiolentemente la probabi-
lidad de error de simbol&. de unVD. EstaP: esta ligada directamente a la de un receptor
MLSD si se utiliza una conversion al dominio discreto que coresena estadistica sufi-
ciente. Hasta ahora se ha supuesto el canal conocido p@ €le., el VD conoce la res-
puesta al impulshy, del canal discreto equivalente y puede calcular perfeatteria sefial
S» que se observaria para cualquier secuencia hipo#tiEn muchas aplicaciones esto no
resulta en un buen modelo de la realidad. Un motivo es quenel ciscreto equivalente
debe ser estimado por el receptor, y esa estimacion puethesafecta. Otra razon es que
el VD esté disefiado intencionalmente para trabajar con unaemﬁu de duracion mas
corta quehy,. Este Ultimo caso se da frecuentemente en la practica cdmegivo de reducir
la cantidad de estados y, por ende, el costo computaciohadaptor. En esta seccion, se
aborda el calculo d€: bajo la condicion en que &/D estima una sefial sin ruidi(a),
diferente de la correcta{(a)), a causa de suponer un canal erroneo (desajustado).
Asumiendo ruido independiente de la sefal, el procedimieaten esencia el mismo
gue se ha presentado en la Sec@dh, con una pequefa diferencia en el célculo de
P{qJ|LIJ, con¥ el Ginico camino erréneo posibleAl desarrollar A.8) suponiendo que para
una secuencia hipotética eVD estimasy(a) # sn(a), resulta la condicion

Aa,8)|°—2AT (&, 2)A (a) < 24T (3, )W, (A.16)

dondeA(&,a) y W siguen correspondiendo a las eds.10) y (A.12), salvo que ahora las
componenteA,(&,a) estan dadas por

An(8,8) = $(2) — &:(a). (A17)

Por otra parte, el nuevo vectdr(a) en (A.16), que toma en cuenta el efecto de de-
sconocimiento del canal, viene dado por

A(@) = [so(a) —%(a),51(a) —41(a), ..., sx—1(a) — & -1(a)]". (A.18)

Asumiendo nuevamente el canal discreto equivalente cailo AWGN independiente de
la sefal, la expresion para la probabilidad del eventd®ebg] viene dada entonces por la
ec.(A.13), salvo que ahord(a,a) esta dada pory.19) y no por A.14)

d(a a) = 126 ( . (A.19)
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Notese que para el caso en que el conocimiento del canal festper.e., $,(a) = sh(a),
(A.19) se reduce aA.14), como es de esperarse.

A.3.1 Ejemplo

Considérese el mismo canal que en el Ejemplo de la Seécibg, pero con un/D que usa
el canal trancadby, conhy = 0.36, h; = 0.86 para estimass{a). Una etapa de transicion
del trellis para este canal desajustado se muestraleg.l&.4. El evento-error de menor

(a’k—l) l:[j]g 199 \Ijk:—l—l
(1) @y 3O
_-0.5

Fig. A.4 Trellis para el canah, = [0.36;086]. Se indica el alfabeto de simbolos y los
valores esperados en cada métrica de rama.

duracién para el trellis en lgig. A.4 tiene duracion 2; sin embargo, esto no es cierto para
el canalhy verdadero. Resulta que, aunquev@® trabaje sobre el trellis de laig. A.4,

la ISI real del canal responde al trellis deHgy. A.2. Esto implica que se debe usar la
ec. (A.19) para calcular la distancia para el evento-error y que. arpes quesc(a) no
depende dey_», en realidads(a) si depende dex_». Esto hace que, para el calculo de
P{¥}, y obviamente de, se deban considerar valofgipotéticosdeay_». Este detalle es
probablemente el aspecto mas relevante a considerar pigex @pprocedimiento al caso de
un canal desajustado. Con esto en consideracion, se pupézancalculando los términos
de P. en (A.7) para eventos de una longitud 2, comenzando por el eventbtegllis de
Fig. A.4. Este evento esta conformado por las secuencias de es$bado§S, S, S} Y
Q= {S,S1, S} A estas secuencias de estados les corresponden las sasaengimbolos
{ax 1,881} ={-1,-1, -1} y {&_ 1,8, 8.1} = {—1,+1,—1}, respectivamente. Con
ésto se puede calcular el facth(@, a) en (A.19), que para este evento-error viene dado por
A(a,a) =[0.72,1.72], y la distancia de Hamming é$(e) = 1. Sin embargo, para calcular el
vectorA(a) en (A.19) es necesario conocer el valorage ;. En este caso hay dos hipotesis
posibles para probaige., ax_» = -1y ax_» = +1. Bajo la hipbtesis dey_», = —1 resulta
N(a) =[(—1.58+1.22), (—1.58+ 1.22)] = [-0.36,—0.36], mientras que bajo la hipétesis
deayx_» =+1resultaA(a) = [(—0.86+1.22), (—1.58+1.22)] = [0.36,—0.36]. Si ahora se
analizan los eventos céH = {S, S, S} Y (- {S, S, S}, para las hipotesiay > = +1

y ax_» = —1 se encuentran las distancids= 1.4785 yd, = 0.9224, respectivamente.
Completando en forma analoga el analisis para los demasosverror de duracion 2, se
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puede ver que una cuarta parte de ellos tiene una distnei2.8068, otra cuarta parte una
distanciad, = 2.2508, otra cuarta parte una distandia= 1.4785, y finalmente otra cuarta
parte tiene una distanailg = 0.9224 (verFig. A.6). De este modo, se puede estiRé&d; ) =

R(d2) = R(d1) = R(d2) = 0.25. En este caso, se puede verificar que al analizar eventos-

log 10(BER)

-3.5F # Simulacion v‘
* sum, R(d)*Q(d/2/a,) .
-ar - 0250 1 /210,) (@, =09220) % 7y

_4_5 1 L 1 1 1 1 1 1
) 18

2 4 3 10 12 14 16 1
E/N, [dB]

Fig. A.5 BER vs SNR para el canla} = [0.36 ; 0.86 ; 0.36],cuando el VD supone el canal
hi = [0.36 ; 0.86.

error de mayor duracion se encuentran distancias mayoeedonde resulta quényin =

0.9224. Sin embargo, cuando hay desajuste de canal resulasrasnal que los eventos

con distancia minima tengan duracion corta. Por eso pusdéaenecesario usar Wyax

mas grande en tales casos, para lo cual resulta muy utirmregw@alculos computacionales.
En laFig. A.5 se compara la estimacion deB&R por Monte Carlo y la estimacion

de laP: por medio de laec. (A.7) usando distintos niveles de truncamiento en la serie. Se

nota nuevamente que usando soélo el primer término de la(semea azul) se alcanza un

buen ajuste por debajo, y usando los diez primeros térmmabtene una cota superior

(curva negra). Ambas cotas se hacen cada vez mas precisatda imee aumenta IBNR

(o equivalentemente B&s/Np). Este ejemplo muestra que el uso de demasiados términos en

la serie deA.7) puede ser contraproducente a IBNR
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(ap_o = —1) = d = 2.8068
(ap_o = +1) = d = 2.2508
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(E)
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® 0 3O
05 05
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(ag—o =—-1)=d=1.4785
(Cbk_g = -|-1) = d=0.9224
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(ap_p = —1) = d = 0.9224
(ap_g = +1) = d = 1.4785

(B)
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© O30
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(ap_g = —1) = d = 2.2508
(ar_p = +1) = d = 2.8068
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Fig. A.6 Eventos-error de un VD suponiendo el camal= [0.36 ; 0.86], cuando el canal
verdadero el = [0.36 ; 086 ; 0.36]. En negro se indica la secuencia correcta y en rojo la
secuencia seleccionada en forma errénea.
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