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Objetivos e motivacao

Neste trabalho o objetivo geral é a compreensao, a utilizacao e o desenvolvimento de
técnicas que utilizam a resolucdao de um problema inverso (Pl) para a modelagem, a
validacao e a linearizacao de amplificadores de poténcia (PA).

A primeira parte é a aplicacao de Pl na analise comportamental do PA.
A segunda parte € a aplicacao de Pl na validacao de pré-distorcedores.

A motivacao deste trabalho é explorar o problema inverso para melhorar a eficiéncia dos
amplificadores de poténcia.



Introducao - Amplificadores de poténcia

Utilizados na comunicacao Nao-lineares em razao de Dicotomia entre linearidade
sem fio. efeitos térmicos e saturacao. e eficiéncia.
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Introducao - Linearizacao do PA

Para maior eficiéncia € necessario

operar na regiao nao-linear dos PAs.

E necessaria a linearizacdo da curva

através de sua inversa para a operacao

nesta regiao.

Quanto menos linear o comportamento

nessa regiao, mais complexo é o

processo de modelagem da inversa.
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Introducao - Funcao inversa e bijetividade

Uma caracteristica necessaria para a Os PAs apresentam uma regiao monotonica
existéncia de uma inversa unica, analitica ou (bijetiva) e uma regidao ndo monotonica. Em
numeérica, € a funcao ser bijetiva. Ou seja, razao desta caracteristica, os modelos de
para cada elemento do contradominio existe PAs servem como bons estudos de caso na
um e somente um elemento no dominio. modelagem computacional.
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Introducao - Modelagem computacional

A modelagem computacional € o desenvolvimento
de modelos matematicos para o simular o

comportamento de componentes, sistemas etc. \

Uma de suas funcoes € prover um substituto as w

medicoes fisicas. Como as medicoes fisicas oneram

em tempo, recursos e espaco, utilizar um modelo In
permite a realizacao de analises de forma mais °
pratica e rapida.

Entre as diversas técnicas para a modelagem M O&e I O

computacional, como por exemplo as séries

polinomiais, foi escolhido para este trabalho o uso
de redes neurais artificiais do tipo perceptron de
multicamada (MLP) numa topologia especifica
para valores complexos.
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Modelagem com redes neurais - Conceitos basicos

Elemento fundamental das redes neurais
artificiais, o perceptron foi inspirado pelo
funcionamento dos neuronios.

Sendo capaz de separar linearmente um espaco : .

em duas regioes distintas.
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O MLP é composto de varias camadas de
perceptrons e de funcdes de ativacao nao-
lineares (Sigmoide, RelLU etc).

Capaz de aproximar qualquer funcao
continua apos o processo de treinamento,
sendo o MLP capaz de modelar diversos PAs.



Modelagem com redes neurais - Treinamento e validacao

Para garantir a generalizacao do modelo,
as amostras sao separadas em conjuntos
de treinamento e de validacao.

O treinamento € um processo iterativo de
ajuste dos coeficientes do modelo para
reduzir uma funcao de perda.

A validacao aplica o segundo conjunto de
dados no modelo e afere a funcao de
perda para estes dados.
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O erro quadratico médio normalizado é
uma dentre as métricas usadas para se
analisar o resultado do treinamento e da
validacao de um modelo.



Modelagem com redes neurais - Topologia utilizada
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Problema inverso - Problemas bem-postos e mal-postos

Um problema é bem-posto caso:

 Uma solucao exista

e Estasolucao seja unica

* O comportamento desta solucao seja continuo

O problema inverso consiste em encontrar as entradas de um modelo conhecendo-se as
saidas. Este problema pode ser bem-posto, mas geralmente é mal-posto.
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Problema inverso - Aplicacao do problema inverso
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Estudo de caso | - PA analisado

No estudo de caso apresentando foi analisado o seguinte modelo de PA

 Advanced Memory Polynomial (AMP)

* PAmultimodo e sinal LTE

* Tecnologia CMOS 130 nm

e Largura de banda: 20 MHz

* Frequéncia de amostragem: 153,6 MHz
* Frequéncia central em 2,4 GHz

SCHUARTZ, L. ; SANTOS, E. L. ; LEITE, B. R. B. A. ; MARIANO, A. A. ; LIMA, E. G. .Reduced-Complexity Polynomials with Memory Applied to the Linearization of
Power Amplifiers with Real-Time Discrete Gain Control. CIRCUITS SYSTEMS AND SIGNAL PROCESSING, v. 38, p. 3901-3930, 2019.

DOS SANTOS, E. L. ; RIOS, M. A. ; SCHUARTZ, L. ; LEITE, B. ; LOLIS, L. ; LIMA, E. G. ; MARIANO, A. A. . A fully integrated CMOS power amplifier with discrete
gain control for efficiency enhancement. MICROELECTRONICS JOURNAL, v. 70, p. 34-42, 2017.



Estudo de caso | - Ferramentas

Trabalho realizado com a linguagem de programacao Python, com as seguintes bibliotecas:

1 TF é uma biblioteca para a K.:’i Numpy é uma biblioteca

T é@ Matplotlib € uma
criagao e treinamento de #" para computac3o cientifica,

biblioteca para a criacao de

projetos de ML. com o uso de matrizes. graficos e visualizacoes.
K Keras € uma APl para o Scipy € uma biblioteca de @ Seaborn é uma biblioteca

acesso ao TF de forma computacao cientifica de alto nivel baseada no

consistente e simples. baseada em numpy. matplotlib para graficos.

Polars é uma biblioteca
para a representacao de
dados tabulares.



Estudo de caso | - Metodologia
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Estudo de caso | - Modelagem do PA

Tensorflow, Keras e Numpy
Profundidade de memaria M=3
7 perceptrons na camada oculta
85 parametros por TLP

170 parametros no total

Model: “MLP parte real" Model: “MLP parte imaginaria"

Layer (type) Output Shape Param # Layer (type) Output Shape Param #
parte_real (Functional) (None, 1) 85 parte_imag (Functional) (None, 1) 85
Total params: 85 Total params: 85

Trainable params: 85 Trainable params: 85

Non-trainable params: 0 Non-trainable params: 0



Estudo de caso | - Modelagem do PA
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Estudo de caso | - Analise dos resultados
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Efeitos da continuidade da NN - Memoria fixa e entrada variavel

As ANN generalizam o comportamento da
funcao para uma regiao que nao mapeada

E mesmo para entradas de menor uma

regiao descrente e nao mapeada pode ser
formada.

Foi penalizada essa regiao durante o
processo de otimizacao.



Estudo de caso | - Analise dos resultados
Efeitos dos valores iniciais na solucao do Pl - Amplitude 0,5
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Estudo de caso | - Analise dos resultados
Efeitos dos valores iniciais na solucao do Pl - Amplitude 2,5
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Estudo de caso | - Classificacao dos resultados
Distribuicao por amplitudes
0,5 de amplitude
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Estudo de caso Il - PA analisado

No estudo de caso apresentando foram analisado 4 modelos de PA, um deles sera

mostrado com detalhes nessa apresentacao.

e SiLDMOS class AB

* Modulado: 3GPP WCDMA

* Frequéncia central: 2 GHz

e lLargura de banda: 3,84 MHz

* Frequéncia de amostragem: 30,72 MHz
e Poténcia média de saida de 31,5 dBm



Estudo de caso Il - Aprendizado indireto

Aprendizado indireto
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Estudo de caso Il - Validacao usando o problema inverso

* Gerar um sinal pré-distorcido igual a saida do PA
e Utilizando somente as entradas do PA e o modelo do DPD
O que equivale a resolucao do problema inverso
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Estudo de caso |l - Modelo de PoD

Profundidade de memoria: 2
8 perceptrons na camada oculta
NMSE: -40,7 dB
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Estudo de caso Il - Resultado do problema inverso
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Conclusao

O problema inverso se mostra uma Permitindo também a validacdo da pré-
ferramenta promissora para a analise inversa do PA no papel de DPD através da
comportamental dos modelos de PAs. sua utilizac3o.

Servindo como ferramenta para a extragao A utilizacdo do problema inverso pode ser
de metricas que informam sobre o melhor explorado em trabalhos futuros,

comportamento do modelo. com o aprofundamento dos resultados.



