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Resumen—Este trabajo presenta el disefio e implementa-
cion en FPGA de un estimador de parametros para ruido
impulsivo Middleton Clase A basado en algoritmos genéticos
(GA), orientado a sistemas embebidos y aplicaciones en tiem-
po real. La estimaciéon se formula mediante la minimizacion
de la diferencia entre la ECDF (Funcion de Distribucion
Acumulada Excedida) empirica y la tedrica utilizando la
métrica SAD (Suma de Diferencias Absolutas).

Se evalian distintas variantes de GA en punto fijo con ope-
radores optimizados para hardware basados en manipulaciéon
de bits. Los resultados muestran estimaciones precisas y
robustas, comparables a implementaciones en punto flotante,
pero con menor complejidad y mayor adaptabilidad a FPGA.
Finalmente, se presenta la arquitectura modular del sistema
y sus principales bloques funcionales.

Palabras Clave—ruido, Middleton, clase A, algoritmos
genéticos, FPGA, sistemas embebidos.

I. INTRODUCCION

El ruido de Middleton Clase A constituye un modelo
ampliamente utilizado para describir ruido impulsivo en
sistemas de comunicaciones, particularmente en aplicacio-
nes subacudticas, donde su validez ha sido previamente
analizada en [1]. En este marco, la estimacion precisa de
sus parametros resulta fundamental para el desarrollo de
sistemas de comunicacién robustos y eficientes frente a
este tipo de perturbaciones.

Para la estimacién de los pardmetros de este modelo
se han propuesto distintos enfoques, incluyendo procedi-
mientos estadisticos clasicos, algoritmos iterativos basados
en Expectation-Maximization (EM), formulaciones baye-
sianas para estimacion MMSE (Error Cuadratico Medio
Minimo) y métodos de minimizacién numérica desarro-
llados més recientemente [2]-[4]. Sin embargo, estos en-
foques pueden implicar una elevada carga computacional
o presentar dificultades de implementacién en platafor-
mas embebidas, especialmente cuando el problema de
optimizaciéon asociado es altamente no lineal. En esta
linea, trabajos recientes han propuesto implementacio-
nes mds eficientes orientadas a reducir la complejidad
computacional y facilitar su despliegue en hardware [4],
[5]. No obstante, atin persisten desafios asociados a la
implementacion, la precision de estimacién, la latencia y
los recursos de hardware requeridos.

En este escenario, los algoritmos genéticos (GA) cons-
tituyen una alternativa atractiva para la estimacién de
pardmetros en problemas con espacios de bisqueda com-
plejos v no convexos. Estas técnicas metaheuristicas,
inspiradas en principios de selecciéon natural y basadas

en poblaciones, se caracterizan por su robustez frente
a minimos locales y han sido aplicadas exitosamente
en diversos problemas de estimacién [6]. Por ejemplo,
los GA han sido aplicados exitosamente a la estimacion
de pardmetros de canal en entornos multipropagacién, a
partir de la minimizacién de funciones de error altamente
oscilatorias obtenidas de formulaciones de médxima vero-
similitud. Estos enfoques demuestran que los GA pueden
proporcionar estimaciones robustas y precisas incluso en
presencia de ruido y estructuras de sefial complejas [7].
Esto pone de manifiesto su idoneidad para problemas de
estimacion de pardmetros en los que los métodos clésicos
pueden fallar o resultar ineficientes.

Mas alléd del desarrollo algoritmico, las implementacio-
nes en hardware cobran especial relevancia en aplicaciones
de tiempo real. En este sentido, trabajos recientes han
demostrado la viabilidad de implementar GA en FPGA
mediante paralelismo y aritmética en punto fijo, reducien-
do tiempo de ejecucién y consumo de potencia [8]. La
combinacion de GA y FPGA resulta asi prometedora para
sistemas embebidos de estimacién en tiempo real y bajo
consumo.

En este marco, el presente trabajo aborda la estimacién
de pardmetros del modelo de ruido Middleton Clase A
mediante GA e implementa la solucién propuesta so-
bre una plataforma FPGA. Adicionalmente, se evalda
el desempefio del estimador en términos de precision,
complejidad y recursos de hardware utilizados.

II. FORMULACION DEL PROBLEMA

El ruido de Middleton Clase A es un modelo estadistico
fundamental para describir el ruido impulsivo en sistemas
de comunicacién. A diferencia del ruido gaussiano conven-
cional, este modelo considera la presencia de componentes
impulsivas que pueden degradar severamente el desem-
pefio de los receptores si sus pardmetros no se estiman
correctamente. La probabilidad de que la amplitud del
ruido supere un umbral determinado se describe mediante
la ECDF

— A™ I
P(X > umbral) = ¢~ * Z — exp (——2) (1)

= m! o2,
donde I representa la potencia instantanea en escala li-
neal; A es el indice de impulsividad; m es el nimero
de fuentes de interferencia activas simultineamente; y
02 es la varianza de cada término, ajustada segiin la
relacién de potencias I' entre las componentes gaussiana e
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Fig. 1: Anilisis de SAD. (a-c) Mapas de contorno para los pardmetros 6ptimos. (d) Distribucion estadistica del error.

impulsiva, y la varianza de la componente gaussiana o2.
Los pardmetros criticos a estimar son A, I', y o2,

La dificultad de esta estimacion radica en que la funcién
de excedencia es una sumatoria infinita (truncada en la
practica) y presenta una alta sensibilidad a variaciones
minimas en los pardmetros. Esto genera una superficie
de error compleja, donde los métodos de optimizacién
basados en el gradiente pueden fallar al encontrarse con
multiples minimos locales o regiones de estancamiento.

Dada la naturaleza no convexa del espacio de busqueda,
los GA constituyen una alternativa robusta, ya que, al estar
basados en poblaciones e inspirados en mecanismos de se-
leccién natural, permiten explorar eficientemente multiples
regiones del espacio de soluciones.

En este trabajo, el problema de estimacion se reformula
la SAD entre la ECDF empirica (datos capturados) y la
ECDF teérica (obtenida para una terna [A, ', 02]):

N

SAD = Z |ECDFemp(i) — ECDFieo (i, A, T, aé)| )
=1

donde N es el nimero de puntos (bins) en los que se
evalia la ECDF.

ITII. ESPACIO DE BUSQUEDA Y FUNCION APTITUD

Para que el GA pueda operar, la terna [A,T,02] se
codifica como los genes de un individuo. La aptitud
(fitness) de dicho individuo se determina mediante el valor
de SAD obtenido: un valor menor indica un mejor ajuste
entre el modelo tedrico y los datos empiricos. Antes de
proceder con la implementacién del algoritmo, se evalda
la topografia del espacio de busqueda para asegurar la
convergencia a un minimo global. Con este fin, se realiza
un estudio exhaustivo del SAD explorando el espacio
[A,T,0%] mediante una malla de N, = 50 valores por
eje, resultando en 125.000 puntos de evaluacién. Para
mitigar el sesgo estadistico, en cada punto se generaron
Ngyurr = 1.000 realizaciones independientes, consistentes
en vectores de N,.. = 512 muestras aleatorias siguiendo
la distribucion de Middleton Clase A. Este andlisis masivo,
que involucra el cdlculo de 125 x 108 errores SAD, permite
observar como varia la superficie de error y validar si la
métrica elegida es lo suficientemente sensible para distin-
guir la terna 6ptima frente a las fluctuaciones estocasticas
de las muestras.

La Fig. 1(a-c) presenta la topografia del error pro-
mediando los Ng,., resultados en cada punto del es-
pacio de busqueda. Estas superficies se obtienen fijando
sucesivamente cada uno de los pardmetros en su valor

nominal 6ptimo [Aopt, Topt; 08 ], permitiendo visua-
lizar la variaciéon de la SAD en funcién de los dos
pardmetros restantes: SAD7* (T, 0%), SAD 7 (A, 02,)
y SAD7G ot (A,T). En términos generales, las superficies
exhiben una convergencia suave y carecen de minimos
locales significativos bajo condiciones de promediado.
No obstante, la complejidad del problema reside en la
naturaleza estocdstica de la SAD; como muestra el his-
tograma de la Fig. 1(d) para el punto 6ptimo, el error se
comporta como una variable aleatoria con una distribucién
propia para cada terna de pardmetros. Esta distribucion es
asimétrica, con el valor mas probable desplazado respecto
a la media. Dicha variabilidad, intrinseca a las capturas de
datos finitas, confirma que el algoritmo debe operar en un
entorno de alta dispersion, donde una unica realizacién no
garantiza la ubicacién exacta del minimo global.

IV. METODOLOGIA

El desarrollo del sistema de estimacién se aborda me-
diante una metodologia de co-disefio hardware/software
dividida en dos etapas. Primero, se desarrolla un entorno
de simulacién para evaluar distintas variantes de GA y
seleccionar las mds adecuadas. Luego, la arquitectura
elegida se implementa fisicamente sobre una plataforma
FPGA. El disefio prioriza la reduccién de la complejidad
aritmética mediante representaciones en punto fijo y el
aprovechamiento de la l6gica combinacional de la FPGA.
Ademds, los operadores genéticos se disefian para explotar
la manipulacién de bits, permitiendo mayores frecuencias
de operacion y un uso eficiente de recursos 16gicos.

V. EVALUACION Y SIMULACION EN SOFTWARE

En esta fase se evaldan distintas variantes de GA para
analizar su precision, convergencia y robustez, y seleccio-
nar la mas adecuada para hardware.

Estrategias de Inicializacion de la poblaciéon. Se
comparan dos métodos: inicializacién aleatoria (ciega) e
inicializacién asistida mediante un estimador previo (ES)
[9], orientada a acelerar la convergencia.

Evaluacion. En cada iteracion, se calcula el fitness
(SAD) de la poblacién y se aplica elitismo para que los
mejores individuos pasen a la siguiente generacion.

Crossover + Mutacion. Se evaldan tres variantes de
GA, diferenciados por sus operadores genéticos. Se busca
medir impacto en la convergencia y en los recursos:

= GA Aritmético (Basico): Implementado tanto en

punto flotante como en punto fijo. El cruce utiliza
un operador aritmético que promedia los pardmetros
de los progenitores mds aptos. La diversidad de la



poblacién se preserva mediante mutaciones aditivas
que introducen ruido aleatorio en la descendencia.

= GA por Conmutacion de Bits (Binario). Optimiza-
do para eficiencia en punto fijo. Emplea un operador
binario (cruce por un punto), donde el descendiente
se conforma mediante la concatenacién de los bits
mds significativos (MSB) de un progenitor con los
menos significativos (LSB) del otro. Esta operacién
se implementa mediante un enmascaramiento y des-
plazamiento de bits, minimizando el uso de recursos.

= GA Mixto Cuantizado (Mixto): Este esquema com-
bina tres operadores de cruce aplicados seglin una
distribucién porcentual: un operador binario por
punto de corte, un operador por intercambio de genes
que hereda pardmetros completos de los individuos
mads aptos para favorecer la exploracién global, y un
operador de vecindad aplicado sobre la élite para
realizar ajuste fino mediante variaciones dindmicas
de los LSB implementadas con un bloque de Regis-
tro de Desplazamiento con Retroalimentacién Lineal
(LFSR) de bajo costo de hardware. El proceso se
complementa con mutaciones probabilisticas tipo bitz-
flip para preservar la diversidad genética.

V-A. Resultados de Simulacion y Discusion

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos
al someter las distintas variantes del GA a un entorno de
prueba controlado, de 100 generaciones y una poblacién
de 42 individuos. Para ello, se generan vectores de ruido de
Middleton Clase A con parametros conocidos (A = 0,25,
0% =0,1,T = 0,05) y una longitud de N = 512 muestras,
emulando la ventana de observacién real.

Analisis de convergencia y precision. Segin la Tabla I
el GA Mixto alcanza una precisién comparable a la versién
en punto flotante y operando en punto fijo.

Tabla I: Estimacion de parametros y error residual.

Algoritmo A oé T Err. Param.
Valor Real (Ref) 0,2500 0,1000 0,0500 0,0000
VO0: Basico Float 0,25981 0,09731 0,04398  0,006823
V4: Basico Float Ciego  0,25984 0,09847 0,04303  0,007019
V5: Basico Cuant. 0,26108 0,09778 0,04483  0,007174
V6: Bdsico Cuant. Ciego 0,28333 0,09445 0,05322  0,019594
V7: Binario 0.28125 0,09372 0,04688  0,018491
V8: Binario Ciego 0,26562 0,09720 0,04688  0,009341
V9: Mixto 0,26144 0,09778 0,04459  0,007421
V10: Mixto Ciego 0,26184 0,09766 0,04459  0,007638

Robustez. Se realiza un analisis de Monte Carlo con 50
corridas independientes. La Fig. 2.a y la Tabla II muestran
que la variante Mixto y Mixto Ciego presentan buena
precision en la estimacién y baja dispersion del error
cuadratico medio (MSE).

Tabla II: Andlisis estadistico del error para distintos GA.

Algoritmo MSE (Promedio) Varianza
V0: Bésico Float 0,000313 0,000068
V4: Basico Float Ciego 0,000313 0,000069
V5: Basico Cuant. 0,000315 0,000068
V6: Basico Cuant. Ciego 0,004405 0,002269
V7: Binario 0,000704 0,000193
V8: Binario Ciego 0,002958 0,001782
V9: Mixto 0,000318 0,000071
V10: Mixto Ciego 0,000317 0,000071

Efecto del estimador inicial. La Fig. 2.b, obtenida a
partir de 500 corridas, muestra que la inicializacién asisti-

da genera una distribucién del error SAD mds concentrada
que la estrategia aleatoria.

Optimizacion de parametros. Mediante una bidsqueda
exhaustiva y un andlisis de Monte Carlo de 50 corridas, se
determinan los pardmetros 6ptimos de ambos GA Mixto en
términos de porcentajes de operadores (p) y mutacién (m).
Para el GA Mixto, la mejor configuracién es: gen = 60,
m = 0,2, pb =0, ps = 04 y pv = 0,3, con vecindad
de 3 bits en I' y aé, y 5 bits en A, alcanzando un
MSE promedio de 0,00081869 frente a 0,00326274 del
estimador simple (ES), lo que representa una mejora del
70,60 % sin valores atipicos, como se observa en la Fig. 2.c
Para el GA Mixto Ciego, la configuracién Optima es:
gen = 120, m = 0,2, pb = 0,20, ps = 0,10 y pv = 0,25,
obteniéndose un MSE promedio de 0,00029931 frente a
0,00310746 del ES, equivalente a una mejora del 90,37 %
tras filtrar 7 outliers. En ambos casos, los porcentajes res-
tantes de poblacién se completan inicialmente con copias
de los padres para independizar los pardmetros evaluados.
Aunque inicialmente esto sugiere una posible redundancia
poblacional, al reducir la cantidad de individuos y reajustar
los parametros 6ptimos se observa un aumento de outliers,
indicando que dichas copias actian como semillas utiles
para la mutacién y contribuyen a la robustez del algoritmo.

VI. IMPLEMENTACION EN HARDWARE

La arquitectura se disefia bajo un enfoque modular en
HDL.

VI-A. Arquitectura del Sistema y Bloques Funcionales

Generacion de Poblacion Inicial. La poblacion inicial
se genera mediante un LFSR (variante ciega).

ECDF estimada. Construye la distribuciéon acumulada
a partir de las muestras cuantizadas en bins. Forma un
histograma por conteo y realiza una acumulacién descen-
dente para obtener la ECDF, empleando una arquitectura
FSM de procesamiento continuo.

ECDF Teérica. Implemen ta la ECDF tedrica del mo-
delo de Middleton Clase A mediante una serie truncada en
aritmética de punto fijo. Las exponenciales se aproximan
mediante LUTs con interpolacién lineal y los coeficien-
tes y reciprocos asociados a divisiones se almacenan en
memoria local, evitando su cémputo en el camino critico.
El bloque opera en modo pipelineado, entregando un dato
por ciclo de reloj tras una latencia inicial.

Funcion de costo. Calcula, bit a bit, la resta y el
valor absoluto entre ambas ECDF, acumulando luego el
resultado para obtener el SAD. Ademds, incorpora un
selector para distinguir muestras de la poblacién inicial
o del proceso evolutivo.

|_log [512x32] ECDF E1[1x9]
empirica ‘
3x16 Q@
] ECDF X SAD
—r—1 Mux tedrica > D
[3x16] E2 [1x9]
Sel

Fig. 3: Funcién de costo

Elite. Bloque de comparacién dindmica que selecciona
y resguarda los dos individuos con menor SAD.

Unidad de operadores genéticos. Bloques indepen-
dientes para los cruces: binario, por intercambio de genes
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Fig. 2: Andlisis de los resultados de simulacién

y de vecindad, configurados segtin los pardmetros éptimos
obtenidos en simulacién. Las Fig. 4 y 5 presentan diagra-
mas de dos de los operadores genéticos propuestos.

Heros
n_bits_v
001101\ Gen
o T

Fig. 5: Op. de vecindad.

[1x16] )

Decodificador | /1, 767| N
binario- > 1 ,/l
termomeétrico N ’_ Gen
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A5 7 el

Fig. 4: Op. binario.

Médulo de Mutacién. Aplica alteraciones probabilisti-
cas a la descendencia mediante una mascara légica con-
trolada por una sefial estocdstica.

VI-B. Unidad de Control

El flujo operacional es gobernado por una FSM, segin
el esquema de la Fig. 6.

Fr.. =0 Fpoop =0
i, — Fo=0 1 Foon =1
Inicio _F 7, 4,=1 Conteo Fro=1]_Elite|nF =1
° pob_i= Hpob_i=0 -
sel=0 Cpob_i=+ Hpmut=0 Cpob
— F'E\ijnto/' Cruce | Fpob =1 lzadre ]
- F. =1 u sel=1 ANF =0 guar=
Hmejor_padre=1192"__I"Homut=14"| Fleros=1 22— | Cpob=0
Cpob_i=0 Heros=0J | Hguar=0 Cgen=+

Fig. 6: Mdquina de esados

La FSM comienza en Inicio, donde se habilita la gene-
racion de la poblacién inicial y la adquisicién de muestras.
Luego, en Conteo, el individuo generado se congela y
se actualiza el contador de poblacion inicial. En Eval, se
calcula el SAD vy, posteriormente, en Elite, se realiza una
comparacioén individual para reemplazar, si corresponde,
a uno de los dos mejores ejemplares segiin su aptitud.
Una vez completa la poblacidn, el estado Padre almacena
los dos mejores individuos e incrementa el contador de
generaciones. Luego, en Cruce y Mut, se aplican los ope-
radores de cruza y mutacién para generar descendencia,
repitiendo el ciclo hasta alcanzar la condicién de parada.
Finalmente, el estado FIN entrega el mejor individuo.

VII. RESULTADOS DE IMPLEMENTACION

La Tabla III resume la utilizacién de recursos hardware
y la latencia de cada bloque de la arquitectura imple-
mentada. Los médulos de cdlculo de la ECDF estimada
y tedrica presentan la mayor demanda de recursos y
latencia del sistema, mientras que la 16gica de control y
los operadores genéticos poseen un costo reducido. Los
c6digos desarrollados en este trabajo estan disponibles en
[10]. La latencia de todo el sistema resulta ser igual a

512 x Toqq + Ngen X Tyys,
para una generacion.
Tabla III: Desempefio por bloque.

con Ty, el tiempo requerido

| Bloque Funcional | LUT | FF |DSP|BRAM | Lat. |
Generador de Poblacion (LFSR) | 48 48 0 0 1
Célculo ECDF Estimada 7302 | 4663 0 0 515
Célculo ECDF Teérica 13093 | 5604 | 204 6 68
Funcién de Costo (SAD) 73 72 0 0 2
Elite 342 | 210 | ©O 0 1
Op. de Crossover + Mutacién 320 166 0 0 1
Unidad de Control (FSM) 55 27 0 0 1

| % Utilizado del total (2123310790 204 | 6 | — |

VIIL

Los resultados muestran un compromiso entre precision,
estabilidad y hardware: el GA Mixto asistido ofrece mayor
estabilidad y convergencia mas rapida, mientras que el GA
Mixto Ciego alcanza mejores precisiones sin requerir hard-
ware adicional, pero con mayor outliers. Ambas estrategias
superan en software a los estimadores convencionales, bajo
las mismas consideraciones de muestras, y su implementa-
cién en hardware demuestra el potencial de los GA para la
estimacion de parametros de ruido Middleton Clase A en
sistemas embebidos. Asimismo, la arquitectura propuesta
presenta margen de optimizacioén futura mediante parale-
lizacién y mejora de bloques funcionales.

CONCLUSIONES
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