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Problema Inverso Aplicado na Validacao de
Pré-distorcedores Digitais para Amplificadores de
Poténcia

Caio Phillipe Mizerkowski e Eduardo Gongalves de Lima

Resumo—Para utilizar o amplificador de poténcia (PA) em sua
operaciao de maior eficiéncia sem comprometer a linearidade,
uma alternativa atraente é a inclusio de um pré-distorcedor
digital (DPD) em comunicacdo sem fio. O projeto do DPD
demanda medidas do PA para treinar e validar os coeficientes
ajustaveis providos pelo modelo de DPD escolhido. Na literatura,
a validacao do DPD requer uma medicao adicional do PA apés
o treinamento do DPD. Esse trabalho oferece uma abordagem
alternativa para a validacio do DPD baseada na solucdo de
um problema inverso, que emprega somente as medidas do
PA coletadas antes do treinamento do DPD. Quatro estudos de
caso foram realizados para ilustrar a eficiéncia da abordagem.
Medidas realizadas em um PA Si LDMOS classe AB, um PA GaN
HEMT classe AB, um PA GaN HEMT classe AB estimulado por
duas portadoras e um PA GaN HEMT Doherty foram exploradas
para desenvolver seus respectivos modelos de DPD. Para este
trabalho os modelos de DPD escolhidos foram do tipo perceptrons
de trés camadas (TLPs), que constituem um subgrupo das redes
neurais artificiais, e nos quais foi utilizada a funcio sigmdide
como funcdo de ativacdo, entretanto, existem outros métodos
capazes de modelar o inverso de um PA. Os resultados das
simulacdes no Matlab mostram ajustes 6timos entre as entradas
dos DPDs conseguidas como uma solucdo do problema inverso
e as medidas dos sinais de saida dos PAs, quantificados pelos
erros quadraticos médios normalizados (NMSEs) de -41 dB, -
39,3 dB, -39,7 dB e -36,9 dB, para os respectivos PAs. Para
a comparaciao entre a abordagem tradicional e a proposta foi
realizado um estudo de caso adicional, utilizando dois conjuntos
de medidas experimentais em um PA GaN classe AB, obtidos
antes e depois da identificacio de um modelo polinomial de DPD.
Na comparaciao foram analisados os valores dos NMSEs, que
foram de -44,6 dB para a abordagem tradicional e -38,9 dB para
a abordagem proposta.
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I. INTRODUCAO

Em um sistema de comunicacdo sem fio, a comunicagdo
entre o transmissor e o receptor é realizada com perdas pelo
ar [1] e necessita de um sinal com alto nivel de poténcia.
O amplificador de poténcia (PA) € o elemento responsdvel
por entregar o alto nivel de poténcia que serd irradiado pela
antena transmissora. O PA € em razdo disso um componente
que consome uma grande quantidade de poténcia em sistemas
de comunicacdo sem fio, sendo portanto necessirio que sua
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operacdo se dé em uma regido de alta eficiéncia. Entretanto,
a eficiéncia do PA tem uma relagdo inversa com respeito
a linearidade do PA [2]. A linearidade € necessdria para
evitar a interferéncia no sinal entre os usudrios alocados em
canais adjacentes [3]. A eficiéncia € importante para reduzir
o consumo de energia e aumentar a autonomia da bateria [3].

Para lidar com esse problema, uma abordagem atraente € a
lineariza¢do do PA por meio de uma conexdo em cascata de
um pré-distorcedor digital (DPD) seguido pelo PA [4]. O DPD
é projetado para exibir uma caracteristica de transferéncia
inversa com respeito ao PA. Uma equacdo matemadtica com
coeficientes ajustdveis € primeiramente escolhida como mo-
delo comportamental do DPD. Entdo, um primeiro conjunto
de entradas e saidas medidas do PA é empregado para a
identificagdo dos pardmetros do DPD. Finalmente, um segundo
conjunto de entradas e saidas medidas do PA € usado para a
validagdo do projeto do DPD, comparando os sinais de saida
e de entrada da cascata.

Uma pratica comum na literatura é que a segunda medicao
do PA ¢€ realizada ap6s o conhecimento do modelo do DPD [5].
Neste caso, um sinal de entrada conhecido € primeiro passado
através do modelo de DPD j4 treinado para somente entdo
alimentar a entrada do PA. Consequentemente, a validagdo
tradicional do DPD compara o sinal de entrada conhecido do
DPD com uma nova medicdo do sinal de saida do PA. O
maior problema deste procedimento € que a nova medicdo do
PA precisa ser realizada para cada caso particular do DPD.

A contribui¢do deste trabalho é a proposta de um pro-
cedimento para comparar o sinal de entrada do DPD e o
sinal de saida do PA, colocados em cascata, baseado somente
nas medidas do PA coletadas experimentalmente antes do
conhecimento de qualquer modelo de DPD. Por meio da
estratégia proposta neste trabalho, € contornada a necessidade
da realizacdo de uma nova medicdo do PA para a validacdo
do modelo do DPD treinado.

A estratégia introduzida aqui resolve um problema inverso
para cada caso particular do treinamento do DPD. Em outras
palavras, € um processo iterativo no qual o conjunto de
varidveis conhecidas é composto pela saida esperada do mo-
delo do DPD e por uma quantidade M de solugdes passadas do
problema inverso. Neste processo, o sinal de saida conhecido
€ igual ao sinal j4 anteriormente aplicado como entrada do
PA e o sinal de entrada, cujos valores sdo as solugdes do
problema inverso, é uma réplica do sinal medido como saida



ICCEEg:

1 (19) — Dezembro 2018

do PA. Consequentemente, o procedimento de validacdo do
DPD primeiro calcula um novo sinal de entrada do DPD e
entdo compara ele com a medi¢do do sinal de saida do PA ja
conhecido.

A organizacdo deste trabalho € a seguinte: a Segdo II
sumariza os conceitos basicos da modelagem comportamental.
A Secio III apresenta a pré-distor¢ao digital. A Secdo IV apre-
senta o método proposto de validagdo baseado no problema
inverso, que € aplicado para quatro estudos de caso reportados
na Secdo V. A Secdo VI apresenta uma comparagdo entre o
método proposto e o tradicional. A conclusdo é dada na Se¢do
VIL

II. CONCEITOS BASICOS EM MODELAGEM
COMPORTAMENTAL

A modelagem comportamental pode ser dividida em qua-
tro partes [6]: selecdo do modelo, medidas, treinamento e
validacdo.

Uma equacdo matemadtica com coeficientes ajustaveis que
formula o sinal de saida como uma fung¢@o do sinal de entrada
deve ser primeiro escolhida como modelo comportamental.
Para o propésito da linearizacdo, um modelo dinamico nao-
linear sem realimentacdo € requerido para compensar a nao-
linearidade do PA relacionada aos seus componentes ativos e
os efeitos de memoria associados aos seus circuitos passivos
[6].

Para a modelagem comportamental requerida, varios con-
juntos de modelos matemdticos sdo possiveis, enquanto apre-
sentem as caracteristicas necessdrias para a reproducdo do
comportamento esperado. As séries de Volterra sdo uma des-
tas técnicas utilizadas, que se caracterizam como modelos
matemdticos formados por séries de poténcia de coeficien-
tes ajustdveis relacionados as entradas atuais e passadas do
sistema a ser reproduzido [7]. Outra abordagem envolve a
utilizacdo de redes neurais artificiais, utilizadas neste trabalho
na forma dos perceptrons de trés camadas (TLPs), e cujo
desenvolvimento foi baseado no funcionamento dos neurdnios
biolégicos [8].

As medigdes das entradas e saidas do sistema a ser mode-
lado precisam entdo ser coletadas. Em modelos discretos no
tempo, as amostras sdo entdo organizadas em fun¢@o do tempo
com um intervalo de amostragem constante.

No treinamento, correcdes sdo feitas para aproximar as
estimativas do modelo das medi¢des. Um chute inicial para
os coeficientes ajustdveis € feito. Um conjunto de saidas
estimadas pelo modelo é gerado e comparado com um con-
junto de saidas medidas para as mesmas entradas. Correcdes
nos valores dos pardmetros sdo feitas com o propésito de
minimizar a diferenca entre as amostras medidas e as do
modelo. O processo ¢ repetido até que um critério de parada
seja atingido.

Para modelos lineares nos coeficientes, como € o caso
dos modelos baseados em séries de Volterra, algoritmos ndo
recursivos sdo uma alternativa vidvel para a determinacdo de
um conjunto de coeficientes. Um exemplo largamente utilizado

sd30 os minimos quadrados, aonde um vetor de coeficientes é
determinado por meio de operacdes que podem ser descritas
matricialmente, como descrito em [7]:

H=(XTX) X7y, e

sendo H o vetor de coeficientes, X a matriz de entradas e
Y o vetor de saidas. Havendo a necessidade da utilizacdo
de coeficientes complexos, a operagdo de transposi¢do (.)T é
substituida pela operacdo que gera o complexo conjugado da
matriz transposta (.)H, conhecida como matriz Hermitiana.

J4a para as redes neurais artificiais, que sdo modelos ndo
lineares em seus coeficientes, o algoritmo de treinamento
mais difundido é a backpropagation, em que o ajuste dos
coeficientes é realizado partindo-se da camada de saida e
propagando-se no sentido oposto ao da geragdo do sinal
através das camadas ocultas [8].

O modelo treinado tem que ser validado com um outro con-
junto de entradas para assegurar a generalizacdo do modelo,
ou seja, a habilidade para predizer de forma acurada as saidas
fora do conjunto de treinamento.

III. PRE-DISTORCAO DIGITAL

A distor¢ao digital € um modo de conciliar a eficiéncia e
a linearidade do PA. A distor¢ao digital aplica uma carac-
teristica de transferéncia inversa antes ou depois do PA. O
pré-distorcedor (DPD) é um sistema pré-inverso, distorcendo
o sinal antes do PA, como mostrado na Fig. la. O pds-
distorcedor (PoD) é uma pds-inversa, que distorce o sinal
depois do PA, como mostrado na Fig. 1b.

Para os projetos do DPD e PoD, dois conjuntos de entra-
das e saidas medidas precisam estar disponiveis: um para o
treinamento e outro para a validagdo. O projeto do PoD ¢é
uma modelagem comportamental cldssica na qual todas as
informagdes do PoD sdo conhecidas. As informagdes para o
PoD sio obtidas pela troca de papéis da entrada e da saida do
PA. Entretanto, por causa de sua saida desconhecida, projetar
um DPD requer uma maior complexidade em relagdao ao PoD.

Na prética, devido aos altos niveis de poténcia manipulados
pela saida do PA, um uso efetivo do PoD € invidvel. Por essa
razdo, o DPD € usado ao invés do PoD.

No que concerne ao treinamento do DPD, para contornar o
treinamento direto mais pesado do DPD, uma arquitetura para
um aprendizado indireto (ILA) € usualmente adotada. Na ILA,
os parametros do modelo de PoD sdo primeiro identificados
para um cendrio mais cldssico, no qual ambos os sinais de
entrada e saida sdo conhecidos, e entdo os pardmetros sio
copiados para um modelo de DPD com a mesma topologia
[9].

No entanto, uma validacdo de DPD mais confidvel exige o
seu uso como um modelo pré-inverso. Isso deriva do fato de
que o modelo inverso obtido nao € exato e apresenta somente
uma aproximac¢do do comportamento requerido, embora possa
apresentar uma baixissima diferenca em relacdo ao modelo
inverso exato. No entanto, isso jd é o suficiente para fazer
com que, quando exista uma troca de posicdo entre os blocos
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da cascata, se perca a garantia de que o erro gerado na cascata
permaneca igual, criando a necessidade desta nova validagdo.

Por esta razdo, na literatura é usualmente requerida uma
nova medi¢do do PA apds o treinamento, como visto em [5].
Neste método, uma sequéncia pré-distorcida € aplicada como
a entrada do PA para a medicdo da saida do PA. A saida do
PA € entdo comparada com o sinal de entrada do DPD e o
erro entre a entrada da cascata e o sinal de saida é calculado.

Entrada Incégnita Saida
*~— D —
}K medida
(a)
Entrada Saida Réplica linear
*— P —
}K medida da entrada

(®)

Figura 1: Diagrama de blocos das conexdes em cascata: a)
DPD seguido pelo PA; b) PA seguido pelo PoD.

IV. ESTRATEGIA PROPOSTA DE VALIDACAO DO DPD
BASEADA NO PROBLEMA INVERSO

O método estabelecido na literatura para a validagdao da
pré-inversa requer uma medi¢do adicional do PA apds o
treinamento do DPD. Esse trabalho tem o objetivo de oferecer
uma alternativa que emprega somente as medicdes do PA
coletadas antes do treinamento do DPD.

O método proposto precisa da geracdo de um sinal de
saida do pré-distorcedor que seja igual as entradas previamente
medidas no PA. Uma vez que, na estratégia proposta todas
as medidas do PA sdo feitas antes do treinamento do DPD,
o sinal de entrada do PA nunca serd uma sequéncia pré-
distorcida, sendo sempre um sinal ndo distorcido. Na estratégia
proposta, busca-se obter uma entrada do DPD que idealmente
seja uma réplica da saida medida no PA que, por sua vez, é
um sinal distorcido. Como mostrado na Fig. 2, o DPD e suas
saidas sdo conhecidos, mas as entradas do DPD necessarias
para gerar o sinal de saida do pré-distorcedor que € igual as
entradas do PA previamente medidas sdo desconhecidas. Achar
estas entradas descreve um problema inverso, representado
pelo bloco DPD~! na Fig. 2, que precisa de uma solucio
numérica para cada instante de tempo.

Para finalizar a validag@o, o erro entre as entradas estimadas,
por meio da solu¢do do problema inverso, do DPD e as saidas
previamente medidas do PA € computado. Isso é equivalente
a medir o erro entre a entrada da cascata e o sinal de saida,
como mostrado na Fig. 2. Visto que a saida da cascata deve
apresentar uma relagdo linear com a entrada da mesma, o erro
computado € uma medida da capacidade de linearizacdo do
sinal pelo DPD.

V. ESTUDOS DE CASO

A técnica de validagdo do DPD proposta neste trabalho
pode ser aplicada para qualquer modelo de DPD. Nesta secio,

como uma prova de conceito, tal técnica é aplicada para a
validacdo de DPDs para quatro PAs, sendo todos os quatro
DPDs simulados por redes neurais de valores reais, porém
cada um deles € treinado para um PA especifico, possuindo
um ndmero diferente de entradas e de perceptrons na camada
oculta, o que altera drasticamente o numero de coeficientes de
cada um deles, conforme descreve a Se¢do V.A. Os detalhes
do problema inverso, que é utilizado nesse trabalho, sdo
discutidos na Sec¢do V.B. Os resultados sdo reportados na
Secdo V.C.

A. Modelagem do DPD

O perceptron trabalha como um separador linear com a
capacidade de separar um espago n-dimensional em dois por
meio de um hiperplano. O uso de mais de uma camada de
perceptrons na forma de uma rede neural é necessdrio para o
caso da inversa do PA. O perceptron de trés camadas (TLP)
¢ a rede neural escolhida para esse trabalho, por causa de sua
capacidade de aproximar o comportamento de fun¢des ndo
lineares e sua facil implementacdo [8].

A arquitetura do TLP usa uma funcdo sigmodide como
funcdo de ativagdo e é constituida de trés camadas: entrada,
oculta e saida. A funcdo sigmdide usada € a funcdo tangente
hiperbdlica, que adiciona a nao-linearidade para a funcdo. A
Fig. 3 mostra as trés camadas da rede usada neste trabalho,
mas os bias sdo omitidos e os pesos sdo representados pelas
linhas. A unica fung¢@o da camada de entrada é transferir as
entradas para a camada oculta. A camada oculta, que € feita de
perceptrons, tem o proposito de multiplicar as entradas pelos
pesos e aplicar a funcdo sigmdide.

Os perceptrons da camada oculta sdo representados na Fig.
4, na qual sdo indicadas as entradas in; e os coeficientes a
serem treinados, w; e b, que sdo, respectivamente, 0s pesos
e o bias do perceptron. Para este caso, o subindice i varia
entre 1 e P, que é o total de entradas do TLP. A soma
ponderada das entradas por seus respectivos coeficientes e a
aplicagdo da funcdo de ativacdo sdo realizadas no perceptron.
Todo este processo é andlogo ao funcionamento dos neurdnios
biolégicos, inspiracdo para o desenvolvimento dos percep-
trons, cujo funcionamento € melhor detalhado em [10].

A camada de saida recebe o resultado da camada oculta
e repete o processo de multiplicagdo matricial. O resultado
pode ser transferido para outras camadas, mas somente duas

DPD!
Entrada | Saida
desconhecida Saida do DPD
o DPD pA >>do PA
do DPD Entrada do PA |
&Y Erro

Figura 2: Problema inverso para ser solucionado pela validacdo
do DPD proposta.



ICCEEg:

1 (19) — Dezembro 2018

Saida

Oculta

Entrada

in1 —

ing —

’in3 —
. Out1
i o

&
0,‘ VoY “
) '»‘.;

ms — AL

ine —
iTL7 —

Figura 3: Diagrama de blocos de um perceptron de trés
camadas.
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Figura 4: Diagrama da estrutura do perceptron genérico

camadas de perceptrons sdo suficientes para oferecer a nio-
linearidade requerida [11].

O TLP de valores reais da Fig. 3 ndo pode lidar com os
valores complexos usados na modelagem do DPD. Aqui, para
a modelagem do DPD, o diagrama de blocos proposto em
[12] e mostrado na Fig. 5 € usado. Essa arquitetura divide
a entrada em valor absoluto e variacdo de fase, a dltima na
forma de seno e cosseno. Para estimar a saida instantinea,
ndo somente as entradas atuais como também as passadas sdo
usadas, o que caracteriza uma memdria controlada por um
fator M. Em particular, as entradas das redes sdo compostas
por (M+1) amplitudes, correspondentes a todas as amostras
contidas no intervalo n-m, com m variando de 0 a M, e M
senos, juntamente com M cossenos, da diferenca entre duas
amostras consecutivas (n-m)-(n-m-1), com m variando de 0 a
M-1. Duas redes de saida unica foram empregadas.

As saidas das redes estimam as partes reais e imagindrias
de um nimero complexo. Estes valores sdo entdo combinados
em um valor complexo que é entdo multiplicado pela fase da
entrada instantinea.

Para aproximar o comportamento de uma fungdo, a rede

az(n)

[z ] -

l(nfj\l i
cos(0(n) (n—1))
(0:,(6 (71 —M+1)—0,(n— ]\[ N
sin —60,(n—1)) —
[z ] TLP
Im[3(n

sin(0z(n — M +1) — 0,(n — ]\[)) m[3(n)]

Figura 5: Diagrama de blocos de um modelo de DPD baseado
no TLP.

neural precisa de um treinamento. O treinamento do DPD
precisa de um conjunto de entradas e saidas e o uso de uma
funcdo para minimizar o erro quadritico médio (MSE) dado
por:

MSE = — (0, — 0,2, @)

onde O ¢ a saida desejada, O é o valor estimado da safda da
rede neural e N; é o total de amostras. No treinamento do
PoD, a funcdo que é minimizada ¢ o MSE entre a saida de
cada rede neural e as respectivas partes reais e imagindrias da
entrada do PA.

A funcio escolhida para minimizar o MSE € a Isgnonlin que
é parte do software Matlab. O Isgnonlin é usado para resolver
problemas de ajuste de curvas pelos minimos quadrados nio-
lineares. Para isso, a fung@o recebe um vetor de erro e de
ajustes e os coeficientes do TLP (pesos e bias) para minimizar
o MSE [13].

B. Problema Inverso

Na técnica tradicional de validagdo, uma entrada conhecida
do DPD ¢ processada através de um modelo conhecido de
DPD para conseguir uma saida do DPD. Em tal problema
direto, a incégnita é a amostra instantanea de saida do DPD
outppp(n), que é uma fungdo explicita das amostras presen-
tes e passadas da entrada do DPD, de acordo com:

outppp(n):f[inppp(n),...,inppp(nfM)}. 3)

Na técnica proposta de validacdo, uma entrada do DPD
desconhecida precisa ser encontrada para fornecer uma saida
conhecida do DPD quando sujeita a2 agdo de um modelo de
DPD conhecido. Em tal problema inverso, a incdgnita é a
amostra de entrada instantdnea do DPD inppp(n), que s6
pode ser escrita como uma funcdo das amostras de saida
instantaneas do DPD e das amostras de entradas passadas na
sua forma implicita, de acordo com:

g[inDpD(n),...,inDpD(n—M),outDpD(n)] =0. )

Para resolver o problema inverso em sua forma implicita,
os zeros da equacdo algébrica ndo-linear de (4) precisam ser
encontrados. Pelo motivo de (4) manipular sinais de amostras
passadas, para cada instante de tempo uma equacao nao-linear
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distinta é obtida. Consequentemente, (4) precisa ser resolvida
para cada instante de tempo em uma ordem sequencial. A
solucdo de (4) é um nimero de valor complexo que pode ser
separado em parte real e imagindria. Além disso, a equagdo
de valores complexos (4) € equivalente a impor que as partes
reais e imagindrias do operador g sdo simultaneamente zero.
A fungdo fsolve do Matlab, que encontra os zeros de sistemas
ndo-lineares de valores reais, é usada aqui para resolver o
problema inverso.

C. Resultados

Foram realizados quatro estudos de caso de forma a confir-
mar a viabilidade da abordagem utilizada, por meio do uso de
sinais originados em diferentes PAs. Os PAs testados foram um
Si LDMOS classe AB modulado por um sinal 3GPP WCDMA
e com as medic¢des realizadas por um analisador vetorial de
sinais (VSA) Agilent MXA N9020A enquanto o PA operava
com uma poténcia média de saida de 31,5 dBm (na sequéncia,
este PA serd designado de LDMOS_AB) [14], um GaN HEMT
classe AB modulado por um sinal 3GPP WCDMA e com
as medi¢des realizadas por um VSA Rohde & Schwarz FSQ
(na sequéncia, este PA serd designado de GaN_AB_1) [15],
um GaN HEMT classe AB estimulado por duas portadoras
moduladas por sinais 3GPP WCDMA e medido com um
VSA Rohde & Schwarz FSQ durante sua operagdo com uma
poténcia média de saida de 26 dBm (na sequéncia, este PA
serd designado de GaN_AB_2) [14] e um GaN HEMT Doherty
modulado por sinal LTE OFDMA com as medidas de entrada-
saida conseguidas por meio de uma simulagdo do circuito
operando com uma poténcia média de saida de 30,5 dBm (na
sequéncia, este PA serd designado de GaN_Doherty) [14].

Na Tabela I sdo apresentadas a frequéncia central (f.) de
operagdo do sinal, a largura de banda (BW) e a diferenca entre
a frequéncia central da faixa central e as frequéncias centrais
das faixas adjacentes (A feep).

Tabela I: Detalhes sobre os sinais aplicados nas entradas dos
PAs.

PA fe (GHz) | BW (MHz) | Afcen (MHz)
LDMOS_AB 2 3,84 5
GaN_AB_1 0,9 3,84 5
GaN_AB_2 0,9 8,84 10
GaN_Doherty 2,14 7,68 10

A Tabela II, relativa a medicdo e obtencdo do sinal, aponta
a frequéncia de amostragem (f;) utilizada, o nimero de
amostras para o conjunto de dados de extracdo e o nimero
de amostras para o conjunto de dados da validagdo.

Tabela II: Informacdes sobre os dados coletados dos PAs.

PA fs (MHz) | Treinamento | Validacao
LDMOS_AB 30,72 26180 8501
GaN_AB_I 30,72 3221 2001
GaN_AB_2 61,44 24180 9600
GaN_Doherty 61,44 20290 4500

A arquitetura baseada em TLP da Fig. 5 foi selecionada para
todos os casos como modelo de DPD. Os dois parametros de
ajuste da arquitetura foram a profundidade de meméria M e o
nimero de neurdnios N presentes na camada oculta do TLP.
A Tabela III apresenta os pares de parametros utilizados para
cada um dos casos analisados.

Tabela III: Parametros utilizados nas redes neurais que mode-
lam os DPDs.

PA M | N
LDMOS_AB 2 8
GaN_AB_1 8 3
GaN_AB_2 3 7
GaN_Doherty 1 8

As rotinas de treinamento e validagdo ndo apresentam entre
si diferencas em suas estruturas de processamento € nem em
relacdo aos parametros das fungdes de otimizacgdo presentes no
Matlab. Alteram-se somente as dimensdes das matrizes usadas
para representar as entradas e os coeficientes das redes neurais
utilizadas, ajustes que sdo realizados com a simples alteracio
dos valores M e N durante o processo de chamada da fung@o.

Para o treinamento, os pesos iniciais das redes neurais
foram valores aleatdrios entre zero e um. A fungdo Isgnon-
lin do Matlab foi configurada com poucas modificacdes em
relagdo aos seus valores padrdes. O algoritmo escolhido foi
o Levenberg-Marquardt [16], com um méximo de 10.000
iteracdes e resolucdes das funcdes, e o valor de 1072 para as
tolerancias de passo e de fungao.

O erro quadratico médio normalizado (NMSE), introduzido
em [17] e calculado por:

Ny ~
S 05— 0;
NMSE = 10log,, E%f———f , 5)
0
=1

foi empregado na validagdo dos modelos de PoD e DPD. No
que concerne a validagdo do PoD, O € a medicao da entrada
do PA e O é a saida estimada do PoD. No que concerne a
validacdo do DPD, O € a medicdo da saida do PA e 0éa
estimativa da entrada do DPD. A Tabela IV mostra o resultado
do NMSE para a valida¢do dos modelos PoD.

[

Tabela IV: NMSE para os conjuntos de valida¢do e de extracdo
para a modelagem comportamental do PoD.

NMSE (dB) | LDMOS_AB | GaN_AB_1 | GaN_AB_2 | GaN_Doherty
Extragio -40,8 -37,1 -38,0 -34.5
Validac@o -40,7 -37.5 -37.3 -34.4

A fungdo fsolve do Matlab, com o algoritmo Levenberg-
Marquardt, ¢ usada para resolver o problema inverso. Os
valores padrdes sdo usados, exceto pelas tolerancias de passo
e funcdo, que recebem os valores de 107!2. O chute inicial
para o instante n € o valor estimado para o instante n-1.

Além de utilizar-se o NMSE como métrica para avaliagdo da
fidelidade do sinal estimado para a entrada do DPD em relagao
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ao sinal de saida do PA, calculou-se a razdo de poténcia de
canal adjacente (ACPR) para o sinal estimado, conforme a
seguinte definicdo de ACPR:

Juay 17 @)”
Joon [P @)

Com a discretizagdo do sinal necessdria para o pro-
cessamento do mesmo digitalmente, tem-se a operagdo de
integracdo transformada em um somatdrio:

> a1 @)I
P en [F(@)[*

onde f(w) é o sinal no dominio da frequéncia e adj e cen
referem-se, respectivamente, as faixas de frequéncias adjacen-
tes, superior e inferior, e a faixa de frequéncias centrais do
sinal. Tém-se, portanto, dois diferentes valores de ACPR para
o sinal analisado, o primeiro referenciando-se a faixa adjacente
superior e o segundo a inferior.

Os resultados em NMSE e ACPR obtidos para os casos
analisados s@o apresentados na Tabela V.

ACPR = 10log;, (6)

ACPR = 10logy, @)

Tabela V: Valores de NMSE e ACPR obtidos para os casos
analisados.

PA NMSE (dB) | ACPRsup (dB) | ACPR;,; (dB)
LDMOS_AB -41,0 -35,1 -37,5
GaN_AB_1 -39,3 -29,2 -27,5
GaN_AB_2 -39,7 -29,7 -26,6
GaN_Doherty -36,9 -24.6 -24.,6

Para oferecer um referencial aos valores de ACPR obtidos
para os sinais estimados para a entrada das cascatas, na Tabela
VI sdao mostrados os valores de ACPR calculados para os sinais
conhecidos das saidas das cascatas.

Tabela VI: Valores de ACPR calculados para os sinais de saida
das cascatas.

PA ACPRsup (dB) | ACPR;,5 (dB)
LDMOS_AB -35,0 -37,5
GaN_AB_1 -29,2 -27,3
GaN_AB_2 -29,6 -26,4
GaN_Doherty -24.5 -24.6

A Fig. 6 mostra, para cada um dos casos analisados, a
amplitude da saida do PA e a diferenca de fase (entre os sinais
de entrada e de saida da cascata) como fungdes da amplitude
de entrada do DPD.

A Fig. 7 mostra as densidades espectrais de poténcia (PSDs)
medidas nas saidas dos PAs (em cor preta) e estimadas nas
entradas dos DPDs como solu¢des dos problemas inversos (as
faixas centrais de frequéncias estdo indicadas na cor azul e as
faixas adjacentes na cor vermelha).

Uma avaliacdo mais criteriosa entre a abordagem tradicional
e a proposta, especificamente para o conjunto de casos anali-
sados nesta se¢do, se vé impossibilitada pela falta de medicoes
experimentais realizadas nos PAs apds a identificagdo dos

modelos de DPD apresentados nesta secao. Nestas medigdes
ndo disponiveis, sequéncias pré-distorcidas, geradas por meio
da passagem de sinais pelos DPDs correspondentes, seriam
aplicadas como entradas a cada PA de maneira a se conseguir
um conjunto de dados de entrada e de saida para cada uma
das cascatas analisadas. A disponibilidade destes dados € uma
condicdo necessdria para a realizacdo de uma comparacio
entre os resultados da validacdo dos modelos pelo método
tradicional e pelo método apresentado nesse trabalho. No
entanto, € possivel afirmar o sucesso do método de validagdo
proposto por causa dos comportamentos lineares, apresentados
na Fig. 6, entre a entrada e a saida das cascatas em funcdo
da amplitude de entrada. Para todas as cascatas reportadas
na Fig. 6, verificam-se ganhos unitdrios entre a amplitude
de saida e a amplitude de entrada, ilustrados pelas retas de
inclinagdes unitarias em azul. Pela Fig. 6 observa-se também
que os sinais de entrada e saida de todas as cascatas possuem
praticamente a mesma fase, o que € evidenciado pelas retas
horizontais em vermelho. De fato, qualquer PA construido
fisicamente vai induzir algum atraso e, uma vez que o DPD
¢ um sistema causal, a saida do PA é sempre uma versdo
atrasada do sinal de entrada do DPD. Contudo, todas as
medi¢des de sinais de entrada e saida dos PAs utilizadas
neste trabalho foram realizadas com VSAs de um unico canal.
Dessa forma, as medicdes do sinal de entrada e saida foram
sempre realizadas em diferentes instantes de tempo. Como
consequéncia, nao € possivel estimar o atraso absoluto do PA.
Diante disso, os dados medidos foram pré-processados através
do uso de algoritmos de correlagdo de tal forma a eliminar o
atraso entre as sequéncias de entrada e saida do PA. Somente
apods a realizacdo deste procedimento é que os sinais foram
aplicados para a identificacdo e validagdo dos DPDs, o que
justifica a auséncia de atraso entre os sinais de saida e entrada
das cascatas reportadas na Fig. 6. Corroborando ao resultado
grafico, os valores de NMSE apresentados na Tabela IV sdo
proximos dos valores mostrados na Tabela V, o que é um
indicativo adicional de que os modelos inversos desenvolvidos
comportam-se de maneira similar antes ou apds os PAs nas
cascatas.

Além disso, a exatiddo do método de validacdo proposto
pode ser verificada pela Fig. 7 onde observa-se que, em todos
os quatro estudos de caso investigados, as distor¢cdes presentes
nos canais adjacentes das entradas estimadas dos DPDs através
das solucdes dos problemas inversos sdo visivelmente muito
proximas das distor¢des medidas nos canais adjacentes das
saidas dos PAs. Especificamente, analisando os resultados
de ACPR reportados nas Tabelas V e VI, observa-se que a
diferenca entre os valores de ACPR nas entradas e saidas das
cascatas sdo sempre iguais ou inferiores a 0,2 dB.

VI. COMPARACAO COM A ABORDAGEM TRADICIONAL

Existindo a necessidade da comparacio entre a metodologia
tradicional e aquela proposta neste trabalho, um novo estudo
de caso deve ser realizado. Este estudo de caso adicional utiliza
os dados medidos experimentalmente em um PA linearizado
por um DPD ja validado pela abordagem tradicional e compara
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Figura 6: Amplitude de saida do PA e diferenca de fase na
cascata em fun¢do da amplitude de entrada do DPD para os

diferentes PAs.
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Figura 7: PSD para as entradas estimadas dos DPDs e as saidas
medidas dos PAs, considerando-se os conjuntos de dados de
treinamento.
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estes resultados com os obtidos por meio da abordagem
proposta. Espera-se da abordagem proposta um resultado mais
conservador, de modo com que haja a garantia de um rigor na
valida¢do do modelo inverso em sua funcdo de DPD.

O PA selecionado para o estudo de caso adicional foi um PA
GaN classe AB, estimulado por uma portadora em 900 MHz
modulada por um sinal WCDMA 3GPP com uma largura de
banda de 3,84 MHz e cuja poténcia média de saida foi de
26 dBm para a extragdo dos dados. Foram utilizadas 28.800
amostras para o treinamento do modelo e 8.700 amostras para
a validacao, sendo a frequéncia de amostragem de 61,44 MHz
e as medicdes realizadas por meio de um VSA Rohde &
Schwarz FSQ [18].

O modelo de DPD correspondente ao PA foi projetado
utilizando-se o modelo polinomial descrito pela seguinte
equagdo:

na qual §(n) representa a enésima saida do DPD, Z(n) a
enésima entrada do DPD, P, a ordem do polindmio resultante,
M a profundidade de memdria requerida pelo polindmio e Z;pﬁm
é o conjunto de coeficientes que serdo ajustados pelo método
dos minimos quadrados de forma a modelar a pré-inversa do
PA, sendo definida a ordem do polindmio resultante Py como
7 e a profundidade de memoria M como 3.

Dois conjuntos de dados diferentes foram utilizados para
esta comparacgdo. O primeiro deles é formado pelos valores de
entrada e saida da cascata e foi utilizado para a obtenc¢do dos
valores de NMSE e ACPR referentes a validagdo tradicional,
assim como para a obtencdo da Fig. 8a. Em outras palavras,
para a obtencdo deste primeiro conjunto de dados, uma nova
medi¢do do PA foi realizada apds o treinamento do DPD, no
qual um sinal conhecido foi primeiramente aplicado na entrada
do DPD e a sequéncia pré-distorcida gerada pelo DPD foi
entdo aplicada na entrada do PA. O segundo conjunto de dados
€ formado pelos valores de entrada e saida do PA medidos
antes da identificagdo do DPD e foi utilizado para a obtengdo
dos valores de NMSE e ACPR referentes ao método proposto
de validacdo e também para a obtencdo da Fig. 8b.

O célculo do ACPR foi realizado para os sinais de entrada
e saida das cascatas. Foi utilizada uma diferenca entre a
frequéncia central da faixa central e as frequéncias centrais
das faixas adjacentes de 5 MHz.

Na Tabela VII sdo comparados os valores de NMSE e
ACPR. Verifica-se através da andlise do NMSE que o resul-
tado da metodologia proposta apresenta uma estimativa mais
conservadora em relacdo a realidade, uma consequéncia do
erro adicional ao sistema pela resolucido do problema inverso.
Pela Tabela VII, verifica-se que os valores de ACPR obtidos
na entrada e saida da cascata que valida o DPD usando a
estratégia proposta sdo mais proximos entre si do que os
respectivos valores para a cascata que valida o DPD usando a
estratégia tradicional. Em especifico, na cascata que valida o

DPD por meio da estratégia proposta, as diferencas de ACPR
de entrada e saida sdo de no maximo 4,0 dB, enquanto que na
cascata que valida o DPD por meio da estratégia tradicional,
as diferencas de ACPR de entrada e saida sdo de até 21,5
dB. Cumpre ressaltar que, na estratégia tradicional, busca-
se estimar valores extremamente baixos de ACPR, o que de
fato configura-se em uma tarefa muito dificil de ser cumprida.
Dessa forma, pode-se concluir que, em ambas as estratégias
tradicional e proposta, o objetivo de obter um sinal de saida
da cascata que € uma réplica do sinal de entrada da cascata é
cumprido de maneira bastante satisfatdria.

Tabela VII: Valores de NMSE e ACPR para a comparacdo
entre as duas abordagens.

Abordagem Tradicional | Proposta
NMSE (dB) -44.6 -38,9
ACPRsyp de Entrada (dB) 77,2 -36,0
ACPR;,y de Entrada (dB) -77,8 -33,6
ACPRgyp de Saida (dB) -57,9 -39,1
ACPR;ps de Saida (dB) -56,3 -37,6

Na Fig. 8 s3o observados tanto o comportamento linear
necessario como a pequena diferenca de fase, condigdes ne-
cessdrias para o bom funcionamento do DPD.
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Figura 8: Amplitude de saida do PA e diferenca de fase na
cascata em fungdo da amplitude de entrada do DPD para:
a) Método tradicional de validacdo; b) Método proposto de
validacdo
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VII. CONCLUSAO

Para evitar a necessidade de realizar uma nova medi¢do do
PA toda vez que um modelo diferente de DPD € treinado,
esse trabalho propds a solucdo de um problema inverso para
modificar a entrada do DPD. Os estudos de caso analisados
neste trabalho, que adotam um modelo de DPD baseado no
TLP para linearizar quatro diferentes PAs, cada qual com
caracteristicas proprias de memoria e de nao-linearidade, mos-
traram um NMSE entre a medic¢do da saida do PA e a entrada
gerada do DPD de -41 dB para um PA Si LDMOS classe
AB, de -39,3 dB para um PA GaN HEMT classe AB, de -
39,7 dB para um PA GaN HEMT classe AB estimulado por
duas portadoras e um de -36,9 dB para um PA GaN HEMT
Doherty. Uma comparacdo complementar, a qual utilizou um
modelo polinomial de DPD, apontou, por meio do NMSE de
-44,6 dB para a validacdo tradicional e de -38,9 dB para a
validacao proposta, que a metodologia proposta apresenta um
resultado conservador em relagd@o ao tradicional. O conjunto de
resultados indicou que o uso da metodologia proposta, usando
somente as medi¢des do PA coletadas antes do treinamento do
DPD, pode ser uma alternativa para a valida¢do de diferentes
modelos de DPD, cujas caracteristicas apresentem diferentes
necessidades de memdria e ndo-linearidades.
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