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RESUMO

Este trabalho aborda a modelagem comportamental de amplificadores de
poténcia de RF (PAs RF) utilizando a Rede Neural de Ligagao Funcional (FLNN)
com polinbmio de Chebyshev (CFLNN). De um ponto de vista matematico, um PA
RF pode ser visto como um sistema passa-banda nao linear com memoria. Neste
trabalho, diferentemente das abordagens anteriores, a natureza passa-banda do PA
RF é imposta ao CFLNN a fim de melhorar o compromisso entre a precisdo do
modelo e a complexidade computacional. Duas estratégias diferentes para
incorporar as restrigdes de passa-banda sdo investigadas: a primeira estratégia &
mudar apenas o processamento dentro do CFLNN e a segunda mudar os sinais de
entrada e saida do CFLNN. Os modelos comportamentais baseados em CFLNN
propostos sao validados usando dados experimentais medidos em um PA classe AB
baseado em transistor GaN (Nitreto de Galio). Verifica-se que, em comparagdo com
a abordagem caixa-preta anterior, em um cenario de numero similar de parametros,
o CFLNN proposto que impde a restricdo de passa-banda modificando seus sinais
de entrada e saida reduz o erro quadratico médio normalizado (NMSE) em até 2 dB
e a razao entre a poténcia do sinal de erro no canal adjacente e a poténcia do sinal
de saida na banda passante (ACEPR) em até 3 dB. Alternativamente, observa- se
que, para obter um NMSE inferior a -45 dB, o modelo proposto que impde a restricao
de passa-banda modificando seus sinais de entrada e saida utiliza 80% menos

coeficientes que a abordagem anterior (56 parametros ao invés de 281 parametros).

Palavras-chave—Amplificador de poténcia; modelagem; polinébmio de Chebyshevy;

radio-frequéncia; rede neural de ligagao funcional; sistema passa-banda.



ABSTRACT

This work addresses the behavioral modeling of RF power amplifiers (PAs)
using the Chebyshev Functional Link Neural Network (CFLNN). From a mathematical
point of view, an RF PA can be seen as a nonlinear bandpass system with memory.
In here, differently from previous approaches, the bandpass nature of RF PAs is
imposed on the CFLNN in order to improve the trade-off between model accuracy
and computational complexity. Two different strategies for incorporating the
bandpass constraints are investigated: changing the processing through the CFLNN
or changing the CFLNN input and output signals. The proposed CFLNN behavioral
models are validated using experimental data measured on a GaN-based class AB
PA. It is verified that, in comparison with the previous black-box approach in a
scenario of similar number of parameters, the proposed CFLNN that imposes the
bandpass constraint by modifying its input and output signals reduces the normalized
mean square error (NMSE) up to 2 dB and the adjacent channel error power ratio
(ACEPR) up to 3 dB.

Keywords—Bandpass system; Chebyshev polynomial; functional link neural network;
modeling; power amplifier; radio-frequency.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 Motivacao

A eficiéncia energética tem sido sempre um assunto de grande importancia
em sistemas de comunicacao wireless (sem fio) [1]. Para os aparelhos portateis, a
grande preocupagao é aumentar o tempo de autonomia da bateria, enquanto que
para as estagdes de radio-base, o interesse principal € a redugdo dos custos
associados com a dissipagdo de calor e consumo de energia. Transmissores
wireless tradicionais que proporcionam amplificagcdo baseados em transistores de
estado solido s6 podem fornecer uma alta eficiéncia em um nivel de poténcia unica.
Isto € devido ao fato de que os transistores de estado sdlido, independente da
classe de funcionamento, apresentam um compromisso entre linearidade e eficiéncia
[2]. Como consequéncia, uma eficiéncia elevada apenas pode ser atingida se o sinal
de portadora de RF € modulado por um sinal com amplitude constante, o que implica
em taxas de dados baixas adequadas apenas para servigos de voz.

Hoje em dia, com o uso generalizado de telefones inteligentes
(smartphones) e a crescente demanda por novos servigos, tais como servigos
intfernet e chamadas de video, a taxa de dados exigida por sistemas sem fio
aumentou de forma drastica [3]. Considerando a largura reduzida de banda
disponivel para os sistemas celulares, as altas taxas de dados necessarias sé
podem ser alcangadas por meio de esquemas de modulagdo tanto em amplitude
quanto em fase. Do ponto de vista do transistor, significa que € requerida a
amplificagdo linear de uma portadora de radio-frequéncia (RF) modulada por um
sinal de envoltdéria com uma amplitude variavel e com uma alta razao entre a
amplitude de pico e a amplitude média. Portanto, os padroes wireless modernos
impdem rigorosas exigéncias para o projeto do amplificador de poténcia (PA, do

inglés Power Amplifier). Como consequéncia, para alcangar simultaneamente a alta
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linearidade e a alta eficiéncia, transmissores sem fio devem incluir um esquema de
linearizacdo dentro da cadeia de transmissao [4].

Para fins de linearizagdo utilizando pré-distorgdo digital em banda base
(DPD, do inglés Digital Baseband Predistortion), um modelo de PA de baixa
complexidade e de alta precisdo é obrigatorio. Modelos comportamentais ou
matematicos que descrevem o PA com pouco ou nenhum conhecimento a priori de
suas caracteristicas fisicas internas séo a escolha mais adequada para linearizagéo
[5]. Além disso, o modelo comportamental tem que ser capaz de levar em conta o
comportamento nao linear observado em PAs em forte compressdo, bem como
estimar os efeitos de memdria de baixa frequéncia (atribuidos as redes de
polarizagcédo do transistor e ao seu auto-aquecimento) e de alta frequéncia, devido a
resposta nao plana das redes de casamento de impedancias [5].

As redes neurais artificiais (RNAs) podem ser utilizadas para fornecer o
modelo de PA adequado para fins de linearizagdo. Alguns exemplos de arquiteturas
de RNA incluem o perceptron de trés camadas (TLP, do inglés Three-Layer
Perceptron) [6], a funcdo de base radial (RBF, do inglés Radial Basis Function) [7] e
a rede neural de ligacao funcional (FLNN, do inglés Functional Link Neural Network)
[8] - [9]. Comparado com as redes TLP e RBF, a rede FLNN tem a vantagem de ser
linear em seus parametros, facilitando muito a modelagem comportamental. Entéo, a
FLNN é escolhida como modelo comportamental de PA neste trabalho.

Recentemente, uma rede FLNN, utilizando polinbmios de Chebyshev para
realizar o bloco de expansdo funcional, foi usada para modelar um PA RF [9]. O
FLNN proposto em [9] pode ser classificado como uma abordagem caixa-preta pura,
uma vez que nao leva em consideragdo nenhum conhecimento fisico sobre o PA RF.
No entanto, um PA RF é de fato um sistema dindmico nao linear passa-banda e a
natureza passa-banda de PAs RF impde algumas restrigbes sobre os
comportamentos observados na saida do PA [10].
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1.2 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é investigar os beneficios de incluir, na modelagem
comportamental de PAs através de redes neurais FLNNs, o conhecimento fisico
prévio da natureza passa-banda de PAs RF. Para tal fim, as restrigdes impostas
sobre os comportamentos observados na saida do PA serdo incorporadas nas redes
FLNNs que utilizam polinbmios de Chebyshev (CFLNN, do inglés Chebyshev
Functional Link Neural Network), por meio de duas estratégias diferentes: modificar o
bloco de expanséao funcional presente na CFLNN ou alterar os sinais de entrada e
saida da CFLNN.

Portanto, serdo propostos aqui dois novos modelos comportamentais de PAs
RF baseados em redes neurais CFLNN. A precisdo dos modelos propostos sera
investigada em fungcédo do numero de parametros necessarios para a implementagao
do CFLNN e comparada com modelos previamente propostos na literatura. A
comparagao utiliza dados medidos em um laboratério de RF e os modelos séo

implementados em ambiente Matlab.

1.3 Organizagao da Dissertagao

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma. No Capitulo 1 estéo
descritas as motivagbes e os objetivos deste trabalho. O Capitulo 2 € dedicado a
apresentacao de conceitos basicos em amplificadores de poténcia para sistemas de
comunicacgdes sem fio, destacando o compromisso entre linearidade e eficiéncia, a
sua modelagem comportamental e a sua natureza banda passante. No Capitulo 3, é
discutido o uso de redes neurais para a modelagem de sistemas nao lineares
dindmicos, com atengao especial as CFLNNSs, inicialmente revisando a abordagem
anterior que utilizou CFLNN para a modelagem comportamental de PAs RF e, na
sequéncia, apresentando os dois modelos propostos nesta dissertagcao. O Capitulo 4
apresenta a validagcdo dos modelos CFLNN propostos. O Capitulo 5 relata as

conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS SOBRE AMPLIFICADORES
DE POTENCIA DE RADIO-FREQUENCIA

Para iniciar os estudos, temos que compreender o funcionamento basico de
um amplificador de poténcia de radio-frequéncia utilizado em sistemas de
comunicagdes sem fio. O PA RF tem a fungdo de amplificar um sinal RF injetado em
sua entrada. Esta amplificacdo consiste em que o sinal de saida possua mais
poténcia (energia) do que o sinal RF de entrada. Porém, temos que levar em conta o
principio da conservagdo da energia que diz que a energia de um sistema
isolado é sempre constante. Portanto, um amplificador € um dispositivo que tem a
finalidade de converter energia de uma fonte de poténcia (fonte de alimentagéo) continua
(CC) em energia de sinal RF. Este processo esta representado na Figura 1.

Fonte
de
Alimentacao

Figura 1. Diagrama de balanceamento de poténcias de um amplificador, retirado
de [11].
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O balanceamento das poténcias em um amplificador obedece a:

Ppc + Piy = Poyr + Ppiss (2.1)

onde P;, representa a poténcia do sinal RF de entrada, P,,; € a poténcia RF

entregue a carga, Pp. € a poténcia consumida da fonte CC e Pp;ss € a poténcia
dissipada pelo circuito amplificador.

Quando é analisado o funcionamento de um PA RF para aplicagdo em
sistemas de comunicag¢des sem fio, temos que entender dois aspectos importantes,
linearidade e eficiéncia, pois 0 maior desafio é conseguir simultaneamente uma boa
eficiéncia e uma boa linearidade.

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira. Na Secédo 2.1, é
discutida a eficiéncia de PAs RF, enquanto que na Secdo 2.2 é definida a
linearidade. O compromisso entre eficiéncia e linearidade é abordado na Segéo 2.3,
evidenciando a importancia da modelagem comportamental de PAs RF, assunto a
ser apresentado na Sec¢ao 2.4. Na Secéao 2.5, é discutida a natureza banda passante
de PAs RF e a sua importancia no contexto de modelagem comportamental de PAs
RF.

2.1 Eficiéncia

Um dos grandes desafios no projeto de um PA RF é obter uma alta eficiéncia.
Portanto, primeiro devemos definir o que se entende por eficiéncia. Duas definicdes
que sao usadas com mais frequéncia sao a eficiéncia de dreno (ou eficiéncia de
coletor, ou ainda rendimento n) e eficiéncia de poténcia adicionada (PAE).

A eficiéncia de dreno (ou eficiéncia de coletor, ou ainda rendimento 7)
identifica a percentagem da poténcia CC que é convertida em poténcia RF de saida.
Dessa forma, o rendimento é definido como [11]:

n= (2.2)
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Porém, existem casos, sobretudo em RF, em que o ganho de poténcia do

PA é tdo baixo que a poténcia RF de entrada - P;, - representa uma parte

substancial da poténcia de saida - P,,;. Nesta situagéo, o rendimento é substituido
pela eficiéncia de poténcia adicionada (PAE). Entdo, define-se a PAE como a

relacdo entre a diferenga da poténcia RF de saida do amplificador (P,,;) e a
poténcia RF de entrada (P;,,), sobre a poténcia fornecida pela fonte de alimentagéo

CC (Ppc) [11], de acordo com:

t_Pin

P
PAE =21 (2.3)

Para o projeto de PAs RF sao utilizados transistores semicondutores.
Embora haja um grande leque de topologias de circuitos para PAs, uma
caracteristica comum a praticamente todas as arquiteturas ¢ um aumento no
rendimento em fungcdo de um aumento na poténcia do sinal de RF de entrada. A
Figura 2 contém um gréfico tipico de um PA RF onde se observa a redugédo do

rendimento com a diminuicdo da poténcia RF de entrada.

Pout (dBm) Eficiéncia (%)
1o} P . 80
i
15 feeeeeereeirenian E. 60
1
|
1Q frrevererererenenenenes :r 40
LY o —— :. 20
v’ H
|
0 ; 0
-5 0 )
Pin (dBm)
Figura 2. Graficos tipicos de um PA RF: rendimento e ganho de poténcia em

funcdo da poténcia RF de entrada, retirado de [12].



18

2.2 Linearidade

Para entender como se estabelece a linearidade em um PA RF, existe a
necessidade de definir o que é um sistema linear. Para tanto, considere um sistema
que tem uma fungao caracteristica (F) que relaciona o sinal na sua entrada x(f) com

um sinal na sua saida y(t) através de:

y(t) = Flx(t)] (2.4)

Um sistema linear € aquele que respeita o principio da homogeneidade e

sobreposic¢ao, ou seja, se considerarmos como entrada,

x(t) = c1.21(8) + ¢. x5 (¢) (2.5)

onde c; e C, sdo constantes arbitrarias, entdo, o sistema é linear se e somente se:

y(@) = Fx(0)] = c1.y1(8) + c2.y2(t) (2.6)

onde
y1(t) = Flx,(¢)] (2.7)
y2(t) = Flx,(8)] (2.8)

Caso o sistema nao respeite esta condicdo é chamado de néo linear.

Independente da arquitetura do circuito do PA RF, em amplificadores de
poténcia de RF observam-se né&o linearidades devido a compressao e saturacédo do
ganho de poténcia. Em outras palavras, a medida que a poténcia RF de entrada
aumenta, o ganho de poténcia diminui, ou seja, o ganho comprime-se. Se
continuarmos a aumentar a poténcia RF de entrada, a partir de um certo nivel é

impossivel fornecer mais poténcia de saida, pois a fonte de alimentagdo possui uma
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poténcia finita, e diz-se que o PA esta saturado. A Figura. 2 ilustra um caso tipico de
PA RF onde o ganho é linear somente para baixas poténcias RF de entrada,
tornando-se nao linear com o aumento da poténcia RF de entrada, primeiro devido a
compressao do ganho de poténcia e depois devido a saturagado da poténcia RF de
saida.

Como consequéncia destes efeitos ndo lineares, no sinal de saida do PA RF
aparecem componentes espectrais ndo presentes no sinal RF de entrada. Cada
componente recebe um nome especifico associado a sua localizagdo no espectro de
frequéncias:

. nos arredores da frequéncia zero (CC) — componentes de banda base;

o nos arredores das harménicas — componentes de distor¢cdo harmdnica;

o nos arredores da frequéncia fundamental — produto de intermodulagao
na banda-passante.

As componentes localizadas perto da frequéncia fundamental sdo as mais
problematicas, pois se encontram dentro da banda passante do PA. As demais séo
facilmente eliminadas com a utilizagcao de filtros apropriados.

Para melhor compreender os conceitos, vamos utilizar os diagramas
mostrados na Figura 3 que representam os espectros de frequéncias do sinal na

saida de um tipico PA RF excitado por um sinal de dois tons (nas frequéncias

W, € W;)[14] e operando em regime nao linear.

A === Sinal de entrada
) ====sp Distor¢do de intermodula¢io de 22 Ordem
= A A
=211ty vy > Distor¢do de intermodulagdo de 32 Ordem
g- A A ® Distor¢doh onica de 22 Ord
. » = - ISTOr¢cao harmonica ae 4= Urdem
<||: : : T :
: i
: [ = |
E 333 f 3 S 3 Frequéncia1
— o - -
3 3 3 3 (w-rad.s™)
Figura 3. Espectros de frequéncia na saida de um tipico PA RF operando em

compressdo e excitado por um sinal de dois tons (nas frequéncias w; e w, ),
retirado de [14].
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As né&o linearidades influenciam na resposta do PA e podem ser

caracterizadas através de figuras de mérito, que dependem da modulagao do sinal e
da aplicacéo.
Seguem algumas métricas que sao mais utilizadas:
o Ponto de compresséao de 1 dB;
. Intermodulation Distortion Ratio (IMR);
) Ponto de intersecg¢ao de terceira ordem (IP3);

. Adjacent-channel Power Ratio (ACPR).
O ponto de compressao de 1 dB (P1dB) é definido como o valor da poténcia

de saida no qual o sinal de saida ja sofreu uma compressdo de 1 dB relativo a
poténcia do sinal de saida que seria obtida se fosse extrapolada a curva de resposta

do seu valor na regiao linear [11], conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4. Grafico da interpretacdo do ponto de compressao de 1 dB: Poténcia de
saida em fungao da poténcia de entrada de um amplificador de poténcia genérico e

ponto de compressao de 1 dB, retirado de [11].

Esta relacdo € demonstrada pela seguinte expresséo:

1:)out,ldB (dBm) = 1:)in,ldB (dBm) + GldB (dB) (2-9)
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onde G;4g(dB) é o ganho no ponto de compresséao de 1dB.

A Adjacent-Channel Power Ratio (ACPR) é a caracterizagdo da distorgéo de
intermodulacédo, também conhecida como espalhamento espectral (do inglés,
spectral regrowth). A ACPR consiste na composi¢do de todas as componentes de
distorcdo do sinal que se localizam dentro da banda, com ocupacido de canais
adjacentes a banda passante. Esta forma de distorgdo acontece devido aos efeitos
nao lineares do PA[11] - [15].

A ACPR de um sinal é definida pela relagédo entre a poténcia de saida total
medida na banda passante, e a poténcia total integrada nas bandas adjacentes,

superior e inferior (ACP).

Po Jors! S0 (). doo
Py+Pis  [*2S,(w).do + fu‘j’ssf Sp(w).dw

W1

ACPRy =

(2.10)

onde, PAI é a poténcia integrada na banda adjacente inferior, PAS € a poténcia

integrada na banda adjacente superior, Po € a poténcia integrada na banda passante
e Sp(w) é a fungdo da densidade espectral de poténcia do sinal de saida.

Graficamente pode-se verificar esta relagdo na Figura 5.

0 Poténciade Saida (dBm)

Bi Bs

ACPi ACPs

| e Y __

> w (rad.s™)
wI1 w2 Wo  Ws1 0s2

Figura 5. Bandas de integragado usadas na caracterizagado da ACPR, retirado de
[11].
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2.3 Compromisso entre linearidade e eficiéncia

De acordo com a Sec¢ao 2.1, a eficiéncia em PAs RF aumenta em funcéo da
poténcia RF de entrada. Contudo, de acordo com a Sec¢éo 2.2, a linearidade de PAs
RF diminui em fungdo do aumento da poténcia RF de entrada. Ha, portanto, um
compromisso entre linearidade e eficiéncia em PAs RF. Ou seja, para ser linear, um
PA RF deve operar em baixos niveis de poténcia, o que por sua vez acarreta em
baixa eficiéncia. Ou vice versa, para ser eficiente, um PA RF deve operar em altos
niveis de poténcia, o que por sua vez implica em comportamento nao linear. A
legislagdo que governa as comunicagdes sem fio exige que o transmissor cumpra
rigorosas exigéncias de linearidade para evitar a presenga de produtos de
intermodulacdo (ou seja, o espalhamento espectral) que causam interferéncias entre
usuarios de canais adjacentes.

Em sistemas modernos de comunicagdes sem fio, a situagdo agrava-se
ainda mais. Isso é devido a necessidade de adocao de técnicas que aumentem a
eficiéncia espectral, definida pela razdo entre taxa de transferéncia de dados e
banda ocupada.

Em particular, técnicas de alta eficiéncia espectral devem transmitir a
informacéo desejada através da modulagédo tanto em amplitude quanto em fase de
uma portadora em RF. Uma vez que a amplitude do sinal a ser transmitido (e
amplificado pelo PA) é variavel, define-se o PAPR como a relagdo entre o valor de

pico e o valor médio da poténcia de um sinal, ou seja:

Max[l|stgl]

PAPR (Stg) =
1) = Mean[ls1]

(2.11)

onde Stg é o sinal de envoltéria complexa no dominio do tempo, Mean fornece o

valor médio e Max fornece o valor maximo.
Portanto, uma codificacdo espectralmente eficiente tera um valor de PAPR
superior a dois [13]. A Figura 6 ilustra um tipico sinal de comunicagéo sem fio a ser

transmitido por um PA RF. Além disso, € possivel aumentar ainda mais a taxa de
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transmissdo de dados na reduzida largura de banda disponivel se o sinal a ser
transmitido representar multiplas subportadoras, o que por sua vez implica em elevar

ainda mais o PAPR de um sinal.
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Figura 6. Forma de onda de um sinal de RF modulado em amplitude e fase,
retirado de [13].

2.4 Modelagem comportamental de PA RF

Para aumentar a eficiéncia de PAs RF para sistemas de comunicagdes sem
fio, sem comprometer a linearidade, uma alternativa que tem sido muito utilizada
recentemente € a chamada linearizacdo. Uma das exigéncias para implementar a
linearizagao € a utilizagdo de um modelo preciso e de baixa demanda computacional
para o PA RF. Estes modelos tém sido o foco de varios estudos, artigos e pesquisas.
Nesta secao, énfase é dada no estudo de modelos de PAs RF que representem de
maneira precisa a relagdo entrada-saida, e empreguem uma baixa complexidade

computacional.
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Os modelos para PA podem ser classificados em [16]: modelos fisicos,
modelos baseados em circuitos equivalentes e modelos comportamentais.

Modelos fisicos requerem o conhecimento dos materiais e elementos que
fazem parte do PA, suas relagdes, suas interagdes e regras tedricas. Sao, portanto,
os modelos que descrevem o PA com a maior quantidade de detalhes e, por essa
razao, apresentam a maior complexidade computacional entre todos os modelos de
PA. Em especifico, envolvem o uso de equagdes diferenciais parciais e buscam
relacionar os campos eletromagnéticos ao longo do PA.

Para reduzir a complexidade computacional e simplificar o detalhamento do
PA, modelos baseados no uso de circuitos equivalentes do PA sao disponiveis.
Baseiam-se no uso de equacgdes diferenciais ordinarias e buscam relacionar as
tensdes e correntes dentro do circuito do PA. Podem fornecer resultados bastante
precisos, porém esta precisao ainda tem um alto custo computacional, pois implica
na necessidade de uma descri¢cao detalhada interna do PA ao nivel de circuito.

Quando o circuito equivalente do PA n&o esta disponivel, ou sempre que
uma simulagdo completa no nivel de sistema é desejada, sdo preferidos os modelos
comportamentais de PA. Sdo modelos baseados em medi¢des realizadas na entrada
e na saida do PA, que descrevem o comportamento do PA por meio de equacdes
matematicas usando pouco ou nenhum conhecimento da estrutura interna do PA. Os
modelos comportamentais apresentam, portanto, a menor complexidade
computacional entre todos os modelos de PAs. Contudo, sua precisao € altamente
sensivel a estrutura do modelo adotado e o procedimento para extragcdo de
parametros, em particular a estatistica do sinal de excitagéo do PA.

A Figura 7 ilustra a filosofia da modelagem comportamental. Para uma
mesma entrada in aplicada a um PA fisico e a um modelo comportamental, deseja-
se que a saida do modelo seja a mais proxima possivel da saida medida do PA fisico.
Ou seja, deseja-se minimizar o erro definido pela diferenga entre a saida do PA fisico
e a saida do modelo ( ERRO = outl - out2). O modelo comportamental possui

parametros ajustaveis de tal maneira a minimizar o erro.
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Figura 7. Modelagem comportamental de PA RF.

Para fins de linearizagdo, os modelos comportamentais sido os mais
adequados e, portanto, nos capitulos seguintes, apenas a modelagem
comportamental sera discutida.

Na literatura, ha uma grande variedade de modelos comportamentais para
PAs RF. Para permitr uma comparacdo entre os diferentes modelos
comportamentais, sdo identificadas uma vasta lista de propriedades. Em [17], as
propriedades de modelos comportamentais de PAs (Figura 8) sao definidas para trés
classes de modelos de PA de acordo com sua fonte de origem, ou seja, modelo de
PAs:
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Baseado em
Aplicacéo

Baseado em
Amplificador

= Efeitos de curto e
longo prazos.

= Modelo equivalente
Band-pass ou Low-pass.

= Quase sem memoaria.

= Modelo de circuito ou
a nivel de sistema.

= Linear, levemente e
fortemente ndo linear.

Classificacao
e
Propriedades

Baseado em
M lo Estrutural

= SISO ou MIMO

= Sem memoria, linear e n3o linear.

= Resposta ao impulso finita ou infinita.

= Modelos continuos ou discretos no tempo.

= Modelos paramétricos ou ndo paramétricos.

Figura 8. Propriedade e classificagdo de modelagem comportamental de PA RF,
retirado de [17].

a) Baseado na Aplicagdo
Para os modelos comportamentais baseados em aplicacdo, definem-se as
seguintes propriedades: modelos no nivel de circuito equivalente e em nivel de

sistema; modelos passa-banda ou modelos equivalentes passa-baixas.

b) Baseado na Estrutura da Modelagem

As propriedades dos modelos comportamentais com base na estrutura estao
relacionadas com a descricdo matematica especifica do mapeamento entre entrada
e saida. Existem muitas possibilidades para descrever a relacdo entre saida e

entrada de um sistema. Para os modelos comportamentais baseados na estrutura,
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definem-se as seguintes propriedades: modelos paramétricos e ndo paramétricos,
modelos discretos ou continuos no tempo, modelos variantes ou invariantes no
tempo, modelos sem memdaria ou com meméria, resposta impulsiva finita ou infinita,
modelos com uma entrada e uma saida (SISO) ou modelos com multiplas entradas e

multiplas saidas (MIMO), modelos deterministicos ou estocasticos.

c) Baseado no Amplificador
Para os modelos comportamentais baseados no amplificador, definem-se as
seguintes propriedades: efeitos de memdria de curta ou longa duragdo, modelos

quase sem memoria, modelos lineares, fracamente ou fortemente nao lineares.

Baseado nestas propriedades, nesta dissertacdo sera escolhido um modelo
comportamental de PA de alta precisdo, que pode ser classificado como: modelo
equivalente passa-baixas ao nivel de sistema, modelo n&o linear dindmico, discreto
e invariante no tempo e modelo fortemente n&o linear capaz de estimar efeitos de
memoria de curta e longa duragcdo. Em especifico, o modelo de PA que obedece a
estes requisitos escolhido neste trabalho € chamado de rede neural de ligagéo
funcional (FLNN), cuja descrigdo sera apresentada no préximo capitulo.

2.5 Modelo comportamental equivalente passa-baixas para PA RF

Nesta secdo, € analisada a natureza passa-banda do amplificador de
poténcia de RF e o seu impacto na modelagem comportamental de PAs RF.

Os PAs RF sao sistemas passa-banda, pois relacionam um sinal passa-
banda de entrada e um sinal passa-banda de saida. Um sinal passa-banda é
definido como um sinal de banda estreita onde a largura de banda é muito menor do

que a frequéncia central. Em sistemas de comunicacdo sem fio, o sinal de entrada

do PA RF x(t) é um sinal de portadora na frequéncia (w.), modulado por uma
envoltdria de valor-complexo X (t), como o exemplo abaixo:

x(t) = Re[%(t). e/t = a, cos(w.t + 6;) (2.12)
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e o sinal de saida do PA RF y(t) é também um sinal de portadora na mesma

frequéncia (@), modulado por um envoltéria de valor-complexo y(t), como o

exemplo abaixo:
y(t) = Re[il(t). ej‘*’ct] = b, cos(w.t + @, + 6,) (2.13)

A Figura 9 ilustra um caso tipico de espectro dos diferentes sinais RF e de

envoltéria.
Flo) X (if)
F(x(t)e’™") \
" [ —
.!4—.1‘;2 —>
fs1 ’;
Figura 9. Espectro do sinal real x(t), do analitico %(t)e/®ot e do sinal de

envoltério-complexa x(t), retirado de [17].

Um modelo de tempo discreto de PA RF que estima o sinal de saida passa-
banda y(t) como fungéo do sinal de entrada passa-banda x(t), apresenta uma
enorme complexidade computacional. A Figura 10 mostra o PA como um bloco de
uma entrada e uma saida, assim como os espectros de frequéncia dos sinais na
entrada e na saida de um tipico PA RF. Observe que, na saida, ha componentes

espectrais ndo presentes na entrada, o que indica a presenca de nao linearidade.
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|X(t)| cos(w.t + 6;)
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Figura 10.  Espectro do sinal de entrada de RF |X(t)| cos(w.t + 6;) e do sinal
de saida de RF |J(t)| cos(w.t + @ + 8;) de um tipico PA RF.

Na verdade, quando se trata de sinais passa-banda, para cumprir o critério
de Nyquist, a frequéncia de amostragem deve ser pelo menos duas vezes a
frequéncia da portadora (da ordem de GHz). Além disso, o modelo do PA RF deve
ser capaz de levar em conta os efeitos de memoria de baixa frequéncia da ordem da
largura de banda da envoltéria. Como consequéncia deste fato, para obter um
modelo de PA RF passa-banda em tempo discreto de alta precisdo, deve-se estimar
a saida instantanea do PA como fung¢ao da entrada instantanea do PA, assim como
de um conjunto muito grande de entradas passadas (da ordem de 1000 amostras
passadas), o que é inaceitavel para aplicagbes de linearizagao.

Um modelo de PA RF muito mais compacto é alcangcado se sao utilizados
apenas os sinais de envoltéria-complexa X¥(t)e y(t). Neste caso, a frequéncia
maxima que o modelo do PA deve tratar é reduzida para poucas harménicas da
largura de banda da envoltéria. Assim, uma frequéncia de amostragem na faixa de
MHz é suficiente para satisfazer o critério de Nyquist e, portanto, a saida instantanea
do PA pode ser modelada com precisdo em fungdo da entrada instantédnea do PA,
junto com apenas algumas amostras passadas da envoltéria-complexa de entrada.
Estes modelos chamados de modelos comportamentais equivalente passa-baixas

sado, portanto, insensiveis a frequéncia da portadora e, como consequéncia, eles
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permitem uma reducdo consideravel no numero de entradas, sem comprometer a
precisdo da modelagem. A Figura 11 ilustra os sinais manipulados pelos modelos
passa-banda e equivalente passa-baixas. Observe que a maxima frequéncia dos
sinais manipulados pelo modelo passa-banda é da ordem de GHz, enquanto que a
maxima frequéncia dos sinais manipulados pelo modelo equivalente passa-baixa é
da ordem de MHz. Portanto, para fins de linearizagdo, o modelo adotado deve ser o
equivalente passa-baixas. Observe que a redugcdo computacional permitida pelo uso
do modelo equivalente passa-baixas é devido a sobreposi¢cdo de todas as bandas
(fundamental e harménicas) em torno da frequéncia zero (ou seja, banda base).
Como consequéncia, torna-se dificil (hdo se tem mais o recurso visual) identificar se
uma determinada contribuigdo esta localizada na banda passante ou em harménicas
da mesma. Uma adicional e significativa redugao na complexidade computacional de
modelos comportamentais equivalente passa-baixas pode ser alcancada se for
garantido que apenas contribuicdes dentro da banda passante do PA RF s&o

geradas. Uma vez que o modelo equivalente comportamental passa-baixas nao

mantém qualquer ligacdo com @,, ele pode gerar contribuigdes fora da banda (ou

seja, em frequéncias harmoénicas de @,), contribuicbes essas que, na pratica, tém
valores muito pequenos e, portanto, ndo impactam de maneira significativa no
desempenho esperado para o PA. Além disso, as medi¢gdes das envoltérias-
complexas sao realizadas através de analisadores de sinais vetoriais (VSAs) que
nao sao capazes de medir as contribuicdes fora da banda passante.

Para garantir que um modelo equivalente passa-baixas gere somente

contribuigdes dentro da banda passante, como mostrado em [10], o modelo do PA

deve garantir que o valor escalar unitario multiplicado por @, seja preservado, ou

seja, a expressao 1 (w,t) deve ser mantida.
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MODELO PASSA-BANDA(x, y) MODELO EQUIVALENTE PASSA-BAIXAS ( X Y/
[y 1y 4171
GHz MHz
— e
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freq 0 freq
Sinal RF Sinal de envoltéria-complexa

Figura 11.  Sinais manipulados pelos modelos passa-banda e equivalente passa-

baixas.

Entender a natureza de passa-banda de PAs RF e garantir que as restrigdes
impostas pela mesma sobre a modelagem comportamental equivalente passa-
baixas sao satisfeitas é altamente valioso, pois permite reduzir a complexidade
computacional dos modelos, sem comprometer a precisao, simplesmente por evitar

a geracgao de respostas que ndo podem ser observadas e, portanto, ndo sao fisicas.

)
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CAPITULO 3
REDE NEURAL DE LIGAQAO FUNCIONAL (FLNN)

Este capitulo discute RNAs (Redes Neurais Artificiais), que sdo técnicas
computacionais que permitem aproximar de maneira muito precisa o0 comportamento
de sistemas dinadmicos nao lineares, por exemplo, o PA RF. O uso destas redes é
motivado principalmente pela sua capacidade de aprendizagem, eficiéncia
computacional e versatilidade. Nas RNAs, a partir de um conjunto de treinamento
consistindo de entradas e correspondentes saidas desejadas e através de
aprendizagem supervisionada, é feito o mapeamento entre entrada e saida. Os
pesos (ou coeficientes da RNA) utilizados s&do adaptados de acordo com a
aprendizagem estipulada.

Exemplos de arquiteturas de RNA incluem o perceptron de trés camadas
(TLP), a funcéo de base radial (RBF) e a rede neural de ligagao funcional (FLNN). A
FLNN tem como principal caracteristica ser linear nos seus parametros e, por este

motivo, é escolhida como modelo comportamental de PA RF neste trabalho.

3.1 Rede neural de ligagao funcional (FLNN)

A rede neural de ligagao funcional (FLNN) foi originalmente proposta por Pao

[8], [18], e tem sido utilizada com sucesso em muitas aplicagdes tais como:

Identificacdo de sistema [19] — [24];
Equalizacao de canal [25];
Classificagao [26] — [29];
Reconhecimento de padrdes [30] — [31];
Previséo [32] — [33];

mmoow®py

Estrutura para modelar os PAs RF [34].
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O diagrama de blocos de uma FLNN é mostrado na Figura 12. Observe que:

a) A FLNN tem E entradas e S saidas como ¢€ ilustrado na Figura 12.
Podemos verificar que a camada de entrada é ligada diretamente a camada de
saida, sem qualquer camada escondida.

b) Os sinais de entrada E aplicados a FLNN sao sujeitos a acédo de um
bloco chamado de expansao funcional (Functional Expansion), cujo objetivo é
mapear o conjunto de E sinais de entrada em um conjunto maior de Q sinais.
Polinbmios ortogonais, como Chebyshev, Hermite ou Legendre, sdo normalmente
utilizados para executar esta tarefa de aumentar o conjunto de sinais de entrada.

c) O conjunto expandido de Q sinais € linearmente combinado, para entéo
ser modificado pela acdo de fung¢des de ativagdo g, para finalmente produzir as
saidas da FLNN.

X
o NS
N i —9 PA outl
£ " g > 1/
X oS
o :
5| i * ERRO
x|
— P ® .
5 X N
:'3 ¥ X, q ¥ out2
c S R 2
3 gO > 7 » FLNN
Xg >
P xE yS

Figura 12. Diagrama de bloco da rede neural de ligagéo funcional (FLNN).

Neste trabalho, assim como em [9], polinbmios de Chebyshev s&o utilizados
dentro do bloco de expansao funcional e, na camada de saida, sdo usadas funcoes

de ativagao g lineares.

Os polinbmios de Chebyshev unidimensionais de ordem zero e de primeira

ordem tem os seguintes valores Ty(x) =1 e T;(x) = x, respectivamente.

Observe que a notagdo T;(x) indica o polindmio de ordem i na variavel x .
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Polindbmios de Chebyshev unidimensionais para ordens superiores sao gerados pela

equacao recursiva:

Tn41(x) = 2xT5 (%) — Typmq (%) (3.1)

Conhecendo a equacgao recursiva, seguem 0s proximos trés polinbmios de
Chebyshev:

T,(x) = 2xT;(x) — To(x) = 2x%2 — 1 (3.2)
T3(x) = 2xT,(x) — Ty (x) = 4x3 — 3x (3.3)
T,(x) = 2xT3(x) — To(x) = 8x* —8x2 + 1 (3.4)

Para uma FLNN tendo E entradas, sdo necessarios polinbmios de Chebyshev
multidimensionais. Em polinbmios de Chebyshev multidimensionais, a quantidade
de contribuicbes aumenta significativamente, pois devem ser incluidos os produtos
entre termos inteiros. A Tabela 1, ilustra as diferentes contribuicdes de 22 ordem,

para os casos bidimensionais [E=2] e tridimensionais [E=3].
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Tabela 1: Contribui¢goes de 22 ordem.

T2(x1) T2(x1)
T2(x2) T2(x2)
T1(x1) T1(x2) T2(x3)

T1(x1) T1(x2)
T1(x1) T1(x3)
T1(x2) T1(xs)

Com o objetivo de ilustrar a generalizagdo dos polinbmios de Chebyshev para
o caso multidimensional, utiliza-se o processamento mostrado na Figura 12, entre
uma saida qualquer (y,,) em fungao de todas as E entradas, considerando g(.) uma
fungao linear de ganho unitario (ou seja, g(r) = r).

De acordo com [35], e explorando a simetria, sem qualquer perda de

generalidade, pode-se mostrar que o m-ésimo sinal de saida y,, esta relacionado

com os E sinais de entrada [x; , X5, ..., Xz | de acordo com:

P p p P /i Iy
M’,n(())TOJFZZ Z Z
p=lr=lg=1 q.=q,_,+1]=1 =1
if(p:llq1+---+qur)
e =1 ellzell 1 ell+l2+”'+lr—l+1=1 ell_,_..._,_[r :ell+...+[r _ptl

if| e, e, #---#e 3.5
(l 2 ﬁ+b+m+5j ( )

M,}n(paraq19q2:“'9qrpllglz,"',lr,el,ez,-'-,e )
ﬁ+b+m+5

L+l +-+1

h
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onde w sdo os coeficientes a determinar (ou pesos) da FLNN, T,(.) € a g-ésima

ordem do polinbmio Chebyshev dada por (3.1), P é o truncamento na ordem de

Chebyshev e:
p
f1 = floor (q—), (3.6)
1
—1
f, = floor |/ 37)
2
f = [p — g, — q - lr—lQr—l] (3.8)
r

onde floor (.) € o operador que arredonda o numero para o inteiro mais préximo de

menos infinito (—=).

A Tabela 2 apresenta um exemplo para o caso onde E=3, P=3 e S=1.



Tabela 2: Exemplo para o caso onde E=3, P=3 e S=1.
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o [-T-T-1-1-1-T-T- wm (0) To
2o [1[1]1]-T1]-T1]- wm (1,1,1,1,1) T (x1)

o [1[1[1]-T1]-]2 wm(1,1,1,1,2) T (x2)

g0 [a]a]1]-11]-13]- wm(1,1,1,1,3) T+ (x3)

5o [2[1[1]-12]-[1]2 wm(2,1,1,2,1,2) T1(x1) T1(x2)
g [2[1]1]-T2]-11]3 wm(2,1,1,2,1,3) T1(x1) T1(x3)
7o T2[1[1]-T2]-2]3 wm(2,1,1,2,2,3) T1 (x2) T1(xa)
g [2[1[2]-11]-11]- wm(2,1,2,1,1) T2 (x1)

oo [2[1[2]-T1]-[2]- wm(2,1,2,1,2) T2 (x2)

100 [2[1]2]-T1]-13]- wm(2,1,2,1,3) T2 (x3)

110 [3[1[1]-13]-T1]2 wm(3,1,1,3,1,2,3) | T1(c1) T1(x2) T1(x3)
120 [3[1]3]-[1]-[1]- wm(3,1,3,1,1) T3 (x1)

130 [3[1]3]-[1]-]2 wm(3,1,3,1,2) T3 (x2)

140 [3[1[3]-T1]-[3]- wm(3,1,3,1,3) T3 (x3)

150 [3[2[1]2T1]1]1]2 wm(3,2,1,2,1,1,1,2) T1(x1) T2 (x2)
160 [3[2[1]2]1[1]1]3 wm(3,2,1,2,1,1,1,3) T1(x1) T2 (xa)
170 [3[2[1]2]1]1]2]3 wm(3,2,1,2,1,1,2,3) T1 (x2) T2 (xa)
180 [3[2[1]2]1]1]2]1 wm(3,2,1,2,1,1,2,1) T1(x2) T2 (x1)
190 [3[2[1]2]1[1]3]1 wm(3,2,1,2,1,1,3,1) T1 (x3) T2 (x1)
20° [3]2[1]2]1]1]3]2 wm(3,2,1,2,1,1,3,2) T1(x3) T2 (x2)

3.2 Treinamento da rede FLNN

O treinamento de uma rede FLNN consiste em encontrar o conjunto de

valores para os coeficientes w que minimizem o erro entre a saida desejada ou

medida (Ypmeq) € @ saida calculada y., para a FLNN. Considerando que a FLNN é

linear nos seus parametros w, para o treinamento sera utilizado o método dos

minimos quadrados. No Matlab, dado um sistema Ax=b, onde A é uma matriz mxn,

onde m>n, x é o vetor de incognitas de dimensédo nx1 e b é o vetor solugédo de

dimensdo mx1, o comando A\b fornece como resultado o vetor de incégnitas que

minimiza o erro quadratico meédio. Para a validagdo da rede, deve-se utilizar um

conjunto de dados de entrada-saida distinto daquele utilizado para o treinamento da

rede.
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3.3 Modelagem comportamental equivalente passa-baixas do PA
RF utilizando Chebyshev FLNN

Foi relatado em [9] o uso de FLNN com polindbmio de Chebyshev (CFLNN)
para a modelagem comportamental equivalente passa-baixas de PAs RF. Em [9],

para empregar o CFLNN na modelagem comportamenal de PAs, as entradas do
CFLNN (xl,xz,x3,...,xE) sdo os sinais de envoltéria de valores-complexos X

aplicados na entrada do PA RF no instante atual e também em amostras passadas

até o comprimento de memoria M. Neste mesmo trabalho, a unica saida do CFLNN
(y1), € a amostra instantédnea do sinal de envoltéria de valor-complexo (3) medido
na saida do PA RF. Caso a (3.5) seja utilizada diretamente, assumindo que os sinais
x sdo complexos, uma grande quantidade de contribuigbes fora da banda seriam

geradas. Por exemplo a contribuigdo T,(x;) = 2x2 — 1 gera contribuigdes na 22
harménica (devido a 2x12) e na banda base (devido a -1). Explicando melhor: dado
x; = |xq]€701, x,% = |x;|%e7%01 | portanto, 2x12 = 2|x|2e/261. Uma vez que 6,
aparece sempre juntamente com w.t na forma (w.t + 6;), entdo a expresséo 264

implica em 2(w,t + 6,), o que prova entdo que esta € uma contribuigdo de 22
harménica.

Considerando que as entradas e a saida do CFLNN sdo numeros complexos,
em [9] uma conjugacao adequada foi aplicada em (3.5). A aplicagdo da conjugagéao
adequada é feita da seguinte maneira: para cada sinal de valor-complexo na saida
do bloco de expanséo funcional (sinais h na Figura 12), composto por produtos de
entradas do CFLNN, todas menos uma entrada de valor-complexo devem ser
substituidas pelos seus respectivos valores absolutos. Portanto, para cada sinal h
que contém o produto de diferentes entradas do CFLNN, digamos v diferentes
entradas, a aplicagdo do conceito de conjugagcdo adequada ira originar v novos

sinais a partir de um unico sinal. Por exemplo:
a) O sinal (2.x12 — 1) depende apenas de x; e, por isso, & substituido
apenas pelo novo sinal 2. [x;].x; — 1;

b) O sinal (x1.x, x3) depende de trés entradas diferentes (x;, x, € X3) e,

portanto, é substituido por trés novos sinais:
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(1 |22 |- [x31)s (1] 22 - |23]) € (|1 ] |22]- x3);
c) O sinal (Xxq.Xx3.X3.X4.Xs) depende de cinco entradas diferentes
(x1,%5,X3,X4 € X5) €, portanto, € substituido por cinco novos sinais:
(xq- 122 |- sl [xq |- [xs]), (e ]2z el [x4 |- [xs1),
(1| |2l 23 1o |- s ), (I |- 12 |- %3] 24 < |x5]) €

(EAREARESI NI 3]

O CFLNN apresentado em [9] ndo garante que apenas as contribuicoes
fisicas sdo geradas. Por contribuigéo fisica entende-se contribuicées localizadas na
banda passante. Dessa forma, contribui¢des nao fisicas sdo aquelas localizadas fora
da banda passante. Esta denominagao € baseada na natureza banda passante do
PA RF, ou seja, na sua saida sdo mensuraveis apenas sinais com energia
exclusivamente na banda passante. Na verdade, pode ser visto que em (3.5), o sinal
de saida do PA estimado pelo modelo CFLNN pode conter termos constantes que
nao tém relagdo com as entradas. Uma vez que termos constantes (valores médios)
sdo equivalentes, no dominio da frequéncia, a frequéncia zero, eles ndo podem ser
observados em sistemas passa-banda. A Tabela 3 apresenta a aplicagao do conceito
de conjugacéo adequada proposta em [9] para 0 mesmo exemplo da Tabela 2, onde
E=3, P=3 e S=1. Observe que de 20 contribui¢cdes, passou-se para 31 contribui¢des.
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Tabela 3: Exemplo de conjugacao adequada para o caso onde E=3, P=3 e S=1.

Antes da aplicagao Apés a aplicagdo da
Termos Regressor da conjugacao conjugacio adequada
adequada
1° To 1 1
2° T1(x1) X1 X1
3° T1(x2) X2 X2
4° T1(x3) X3 X3
5° T1(x1) T1(x2) (1) (x2) (]x1]) (x2)
(1) (Jx2|)
6° T1(x1) T1(x3) (1) (x3) (]x1]) (x3)
(cr) (Jxs)
7° T1(x2) T1(x3) (x2) (x3) (]x2]) (x3)
(x2) (|x3|)
8° T2(x1) 2(x1)*1 2(x1)(|xc1])-1
9° T2(x2) 2(x2)*1 2(x2)(]xc2])-1
10° T2(xs) 2(x3)*1 2(x3)(|x3])-1
11° T1(x1) T1(x2) T1(x3) (x1) (x2) (x3) (1) (Jxc2]) (]x3])
(Ix1]) (x2) (Jx3])
(lx1]) (Ix2]) (x3)
12° T3 (x1) 4(x1)>-3(x1) A(x1)(|xc1])(|x1])-3(x 1)
13° T3(x2) 4(x2)*-3(x2) 4(x2)(|xc2|)(|x 2] )-3(x2)
14° T3 (x3) 4(x3)*-3(x3) 4(x3)(|xcs])(|x3])-3(x3)
15° T1(x1) T2(x2) (x1) (2(x2)*-1) (1) (2(]xc2] )(|x2])-1)
(1x1]) (2(]x2[)(x2)) -1 (x1)
16° T1(x1) T2(xs) (x1) (2(x3)*-1) (1) 2(x3])(|x3])-1)
(12 1]) (2(]x3])(x3)) -1 (x1)
17° T1(x2) T2(x3) (x2) (2(x3)*1) (¢2) (2(|x3])(|x3])-1)
(1x2]) (2(]x3[)(x3)) -1 (x2)
18° T1(x2) T2(x1) (x2) (2(x1)*1) (c2) 2(lx1])(|x1])-1)
(1x2]) (2(]x1[)(x1)) -1 (x2)
19° T1(x3) T2(x1) (x3) (2(x1)*1) (¢3) 2(|x1])(|x1])-1)
(1x3]) (2(]x1[)(x1)) -1 (x3)
20° T1(x3) T2(x2) (x3) (2(x2)*1) (¢3) (2(x2])(|x2])-1)
(1x3]) (2(]x2[)(x2)) -1 (x3)
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Com excecgao dos termos constantes todas as demais contribuigdes (apds a
aplicacédo da conjugacgao adequada) sao de fato contribuigbes banda base. De fato,
observe que o médulo de um numero complexo n&o tem relacdo com w.. Dessa
forma, a conjugacdo adequada faz com que o tratamento da fase do numero
complexo seja linear. Portanto, nenhuma operagdo nao linear é realizada sobre a

fase, o que mantém o 1(w.t) inalterado.

3.4 Proposta para novos modelos comportamentais equivalente
passa-baixas de PA RF utilizando Chebyshev FLNNs

Nesta secao, apresentam-se dois novos modelos comportamentais para PAs

RF baseados em CFLNN que, ao contrario do CFLNN proposto em [9], garantem
que o valor unitario do escalar que é multiplicado por @, € preservado e, dessa

forma, somente sdo geradas contribuicbes fisicas (ou seja, contribuigdes dentro da
banda passante).

Os dois modelos propostos diferem entre si pela estratégia adotada para
cumprir as restricbes impostas pela natureza passa-banda de PAs RF. Mais
especificamente, em comparagao com a abordagem do estudo anterior [9], um dos
modelos propostos faz mudancgas apenas dentro do CFLNN e o outro modelo realiza
alteracdes nas entradas e saidas da rede CFLNN. Seguem as denominagdes dos
trés modelos que serdo comparados neste estudo:

a) Modelo 1 — Modelo descrito anteriormente em [9] — mod_previous;

b) Modelo 2 - Modelo proposto nesta dissertagcdo com alteragdes
somente na arquitetura interna da rede CFLNN — mod_proces;

c) Modelo 3 — Modelo proposto nesta dissertacdo com alteragdes
somente nas entradas e saidas da CFLNN — mod_in/out.

Para obter o primeiro modelo baseado em CFLNN proposto aqui
(mod_proces), a mesma técnica de conjugacdo adequada apresentada em [9] é
aplicada a (3.5) e a unica modificagdo necessaria € a remog&o de todos os termos

constantes.
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Seguem exemplos de retirada de constante:

To(x1) = 1, retirar a constante +1.

T; (x;) = x4, ndo tem constante e, portanto, ndo necessita de alteragéo.
T,(x;) = 2x2 — 1, retirar a constante -1.

T53(x;) = 4x3 — 3x;, ndo tem constante e, portanto, ndo necessita de

alteracao.
T,(x;) = 8x{ — 8x2 + 1, retirar a constante +1.

Neste primeiro modelo proposto, aplicam-se nas entradas da CFLNN os
mesmos sinais de valores-complexos usados em [9] e o sinal de saida de valor-
complexo a ser estimado pela CFLNN também é idéntico ao utilizado em [9]. A
Tabela 4 ilustra a remocgao das constantes, também para o caso E=3, P=3 e S=1,
relatado anteriormente nas Tabelas 2 e 3.
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Tabela 4: Exemplo remover as constantes para o caso onde E=3, P=3 e S=1.

1° To 1 1 110
2° T1(x1) X1 Xt X1
3° T1(x2) X2 X2 X2
4° T1(x3) X3 X3 X3
5° T1(x1) T1(x2) (x1) (x2) (Jx1]) (x2) (]x1]) (x2)
(x1) (|x2]) (1) (1x2])
6° T1(x1) T1(x3) (1) (x3) (]x1]) (x3) (]x1]) (x3)
(x1) (1x4]) (1) (1x3])
7° T1(x2) T1(x3) (x2) (x3) (Jx2]) (x3) (Jx2]) (x3)
(x2) (|x3]) (x2) (|x3])
8° T2(x1) 2(x1)>1 2(x1)(|x1| -1 20 1)(|x1])-1+1
9° T2(x2) 2(x2)*1 2(x2)(|x2| -1 2(x2)(|x2|)-1+1
10° T2(x3) 2(x3)>1 2(x3)(|x3| )1 2(x3)(|xs|)-1+1
11° T1(x1) T1(x2) T1(xs) (x1) (x2) (x3) (oc1) (Jx2]) (]x3)) (1) (|c2]) (|x3])
(x1]) Ge2) (]x3]) (1) Ge2) (]x3])
(1 ]) (|x2) (xs) (x1]) (Jx2l) (xs)
12° T3(x1) A(x1)*-3(x1) A ) (21 )(ee 30ea) | A(ea)(xee] )| 1])-3(x 1)
13° T3(x2) 4(x2)*-3(x2) A(x2)()x2 (|2l -30x2) | 4(x2)(x2 )(|x2])-3(x2)
14° T3(x3) 4(x3)*-3(x3) A(es)()xcs| )(|aes| -3 (0xa) | 4(xes)(|xs|)(|xs])-3(x3)
15° T1(x1) T2(x2) (1) (2(x2)>-1) (e1) (2(Jxc2 Mxe2)-1) | (1) (2()x2)(|x2])-1+1)
(1)) (Jx2)oc2l1) | (1x ) (2(]x2] Jcz)-1+1)
16° T1(x1) T2 (xs) (er) (20csP-1) ) Gen) (@(cs)(1xcs[)-1) | () (2(xe|)([xs])-1+1)
(1) 2(1xs)ees}1) | (1) (2(xs])ocs)-1+1)
17° T (x2) T2 (x3) (r2) (20csP-1) | () ((cs)(|xcs)-1) | (x2) (2(1xa|)(|x3])-1+1)
(Ix2l) (2(|xs)Ocs}1) | (1x2]) ((x3])xs)-1+1)
18° T1(x2) T2(x1) (e2) (20ct-1) ) Gea) @(cal)([xci[)-1) | (c2) (x| )([x a])-1+1)
(J2l) 2(1x4)Eer}1) | (1xal) (x| )oet)-1+1)
19° T1(xs) T2 (x1) (es) (20ctP-1) ) Ges) @(cal)((xi[)-1) | (es) (x| )([x 4])-1+1)
(Jcsl) (xDEer}1) | (xal) @(x ] )oet)-1+1)
20° T (xs) T2 (x2) (rs) (20x2P-1) | (xs) (@(xa)(|x2l)-1) | (x3) (2(1x2])(|x2])-1+1)
(Ix3]) (2(1x2)oc2}1) | (x3]) (2(]x2 Joez)-1+1)
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No que diz respeito ao segundo modelo proposto baseado em CFLNN
(mod_in/out), para garantir que o valor unitario do escalar multiplicando w, é
preservado, os sinais aplicados nas entradas do CFLNN sdo modificados de acordo

com a Figura 13.

 a b.exp j(¢,)

y(n)
exp (@, -0, ) FLNN

A\ 4

' eXp .] (en)

v

exp J (O, —O,r)

Figura 13. Diagrama de bloco do CFLNN proposto com diferentes entradas e
saida.

Como entradas do segundo modelo proposto CFLNN, temos a amplitude (a)
e a diferenga de fases do sinal de valor-complexo de entrada (X). O indice M indica

o comprimento de memoria. As entradas deste modelo sdo definidas da seguinte

forma:

a) As amplitudes, no instante atual (a,) e nos instantes passados
(An-m);

b) As diferengcas de fase da envoltéria de valor-complexo de entrada no

instante atual, exp j(6,, — 6,,_1), e nos instantes passados, exp j(6,,_y+1 —

en—M)'
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Todas as entradas aplicadas ao CFLNN na Figura 13 s&do de fato sinais
banda-base, pois nenhum deles mantém relagéo direta com a portadora (w.). A

amplitude de um numero complexo, por definicdo, ndo possui relagdo com a

frequéncia da portadora. Lembrando de que a fase de um numero complexo esta
relacionada com a w .t por uma somatéria w.t + 8,,, 0 modelo proposto de CFLNN

mostrado na Figura 13 retira a dependéncia da portadora simplesmente por utilizar
como entradas sempre a diferenga entre duas fases. Dessa forma, o modelo

proposto e mostrado na Figura 13 retira completamente a possibilidade de gerar

multiplos inteiros de w., uma vez que se pode observar que:

(wet + 01) — (wct +6,) = (0, — 6,) (3.9)

Com relagédo a saida do CFLNN, observe pela Figura 13 que o CFLNN
estima na sua saida um sinal banda-base que nao tem relagcdo com a frequéncia da
portadora. Deve-se, portanto, realizar as opera¢des adicionais mostradas na Figura
13. De fato, a unica operagao a ser realizada € a multiplicagdo do sinal de banda-

base estimado pela CFLNN, ou seja, b,, exp j(¢,,) por exp j(6,), o que restitui o
valor escalar unitario que multiplica (a)ct + 6,,). Isto conclui a prova que o modelo

comportamental equivalente passa-baixas, mostrado na Figura 13, satisfaz as
restricbes fundamentais impostas pela natureza passa-banda dos PAs RF e s6 gera

contribuigcdes que podem ser observadas fisicamente.
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CAPITULO 4
VALIDA(;AO DOS MODELOS PROPOSTOS

Neste capitulo se fara uma comparacgéo da precisdo em fungdo do numero
de parametros, utilizando o software Matlab, entre os trés modelos apresentados no
Capitulo 3. Sera utilizado um cenario de numero similar de parametros para avaliar
qual dos modelos comportamentais CFLNN propostos apresenta os melhores
resultados de precisdo. As métricas a serem utilizadas aqui sdo o erro quadratico
médio normalizado (NMSE) e a relagao entre a poténcia do sinal de erro no canal
adjacente e a poténcia do sinal de saida na banda passante (ACEPR).

Como informado no Capitulo 3, o modelo CFLNN em [9] é designado como
CFLNN mod_previous. O CFLNN proposto que satisfaz a restricdo de passa-banda
alterando o processamento através do CFLNN (remover as constantes) é
denominado como CFLNN mod_proces. O CFLNN proposto em que a natureza de
passa-banda é garantida modificando os sinais de entrada e saida do CFLNN de
acordo com a Figura 13 é chamado CFLNN mod_in/out.

Como ja visto nos capitulos anteriores o conhecimento a priori do PA RF é
muito importante para melhorar o desempenho da modelagem comportamental e
sua precisao é altamente sensivel a estrutura do modelo adotado, as medi¢gdes dos
sinais de entrada e saida do RF PA e o procedimento correto para extracdo de

parametros. As Figuras 14 e 15 apresentam o procedimento adotado neste trabalho.



47

Figura 14. Procedimento de identificacdo do sistema, modificado de [36].



Figura 15. Procedimento de identificacdo do modelo comportamental de PA RF
baseado em CFLNN, modificado de [36].

48
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Os dados de entrada e de saida do PA aqui relatados para composi¢ao do
modelo foram medidos em um PA de classe AB baseado em transistor GaN (Nitreto
de Galio), com as seguintes especificagdes técnicas:

a) Frequéncia central de 900 MHz;

b) Excitado por um sinal WCDMA 3GPP;

c) Largura de banda do sinal de envoltéria de 3,84 MHz;

d) Poténcia média de saida de 26 dBm.

Os dados de entrada e saida foram medidos utilizando-se um analisador de
sinal vetorial (VSA), com frequéncia de amostragem de 61,44 MHz. Foram coletados
38250 pontos, que serviram para parametrizar os modelos e posteriormente validar
os trés modelos. Os modelos serdo parametrizados com o numero fixo de entradas
(neste caso vamos usar cinco entradas). Para validar adequadamente os modelos,
os dados de entrada-saida usados para a validacdo sao diferentes dos que sao
utilizados para a identificagdo do modelo. A validagé&o utilizou 8096 pontos.

Foram extraidos varios modelos. Todos os modelos extraidos apresentam o
numero de entradas fixo em cinco. Porém, o numero de parametros € variado
alterando-se o truncamento da ordem polinomial. Todos os modelos foram extraidos

utilizando-se o algoritmo de minimos quadrados.
4.1 Resultados

Com a finalidade de avaliar a precisdo dos modelos comportamentais
CFLNN, sao utilizadas duas métricas (figuras de mérito) bem conhecidas. Elas séo
calculadas sobre os sinais de erro definidos como a diferenga entre os sinais de
saida medido e simulado pelo modelo de amplificador de poténcia.

A primeira métrica & conhecida como o erro quadratico médio normalizado

(NMSE), relatado em [37] e calculada por:

?]:1 |ymed(i)_yest(i)|2
§V=1 |ymed(i)|2

NMSE = 10log,, (4.1)
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onde i especifica uma amostra e N é o numero total de amostras. O sinal y,,,.4 (i) é
o sinal de saida (envoltoria de valor-complexo) medido no instante de tempo i. O
sinal y,: (i) é o sinal de saida (envoltdria de valor-complexo) estimado pelo modelo

de PA RF no instante de tempo i. Tem-se, portanto, o erro do sinal no instante de
tempo /i definido como a diferenca entre os sinais de saida medido e estimado pelo

modelo, ou seja, Vmeq (i) — Vest (1).

Para visualizar os resultados da métrica do NMSE (eixo vertical) como uma
funcdo do numero de parametros de valores-complexos (eixo horizontal) utilizados
por cada modelo, verificar a Figura 16. Observe que o numero de parametros foi
variado alterando-se o truncamento da ordem polinomial. Observe também que o
CFLNN mod_in/out proposto obteve um melhor desempenho em comparagao com a
abordagem anterior, proposta em [9]. Isso é observado por uma melhoria de até 2
dB na figura de mérito NMSE, em caso de ambos os modelos possuirem a mesma
quantidade de parametros.

-20
- ———— mod in/out
Q3 ! 7
g —— & previous
" mod proces
= -40 |
pd

B O
"""""”’X”””””””” —_— n
-50 | ‘ 5

0 50 100 150 200 250 300
Number of Parameters

Figura 16. Resultados de NMSE em fun¢gdo do numero de parametros.

A segunda métrica a ser calculada aqui € conhecida como a relagéo entre a
poténcia do sinal de erro no canal adjacente e a poténcia do sinal de saida na banda

passante (ACEPR), indicado em [38] e calculdado por:
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fadj |Ymed(f) - Yest(f)lz df
fchan |Ymed(f)|2 df

ACEPR = 10log,, (4.2)

onde Y (f) é a transformada discreta de Fourier do sinal correspondente, Y04 (f) €

a transformada discreta de Fourier do sinal de saida medido e o Y., (f) € a
transformada discreta de Fourier do sinal de saida estimado pelo modelo. A integral

do denominador chan é aplicada sobre o canal principal e a integral do numerador

adj é aplicada sobre o canal adjacente (superior ou inferior) com a mesma largura
de banda do canal principal.

A Figura 17 mostra os resultados da métrica ACEPR (para canais com uma
largura de banda igual a 3,84 MHz e uma separagao de 5 MHz entre o canal central
e 0s canais adjacentes), também como uma fungdo do numero de parametros.
Observe que o CFLNN mod_in/out proposto obteve um melhor desempenho em
comparagao com a abordagem anterior, proposta em [9]. Isso é observado por uma
melhoria de até 3 dB na figura de mérito ACEPR, em caso de ambos os modelos

possuirem a mesma quantidade de parametros.

— < mod in/out
—&—— previous i
mod proces

0 50 100 150 200 250 300
Number of Parameters

Figura 17. Resultados de ACEPR em fungédo do numero de parametros.

Para visualizar ainda melhor o compromisso entre precisdo e complexidade

computacional fornecida pelos modelos, sera utilizada a densidade espectral de
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poténcia (PSD) dos sinais de erro, para as diferentes CFLNNs estudadas, como
mostra a Figura 18. Por erro, entende-se a diferenca entre o sinal de saida medido

(desejado) e o sinal de saida identificado pelos modelos CFLNNSs.

measured output | |
error mod in/out
error previous i

error mod proces

PSD (dBm/Hz)

900
Frequency (MHz)

Figura 18. PSD dos sinais de erro: CFLNN mod_in / out tem 251 paréametros;
CFLNN previous tem 281 parametros; CFLNN mod_proces tem 280 parametros.

Como se pode verificar, a Figura 18 apresenta a PSD do sinal de saida
medido e também as PSDs dos sinais de erros utilizando os diferentes modelos
CFLNNs. Observa-se que o erro para o modelo CFLNN mod in/out proposto
apresenta a menor PSD em todo o espectro ilustrado na Figura 18, mesmo quando
utiliza um numero de parametros menor que os outros modelos.

Como se pode verificar pelas Figuras 16, 17 e 18, um modelo obteve melhor
resultado. Seguem algumas consideragdes sobre estes resultados:

a) Pode-se observar que o modelo CFLNN mod infout tem um
desempenho melhor que os demais modelos CFLNN apresentados. O modelo
CFLNN mod _in/out € mais econdmico no numero de parametros em comparagao
com os outros modelos (na Figura 18, por exemplo, o0 modelo CFLNN mod_in/out

utilizou 251 parametros; o modelo CFLNN mod_previous utilizou 281 parametros; o
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modelo CFLNN mod proces utilizou 280 parametros). Isso acontece porque o
modelo CFLNN mod_in/out ndo necessita da aplicagao do conceito de conjugagao
adequada, e esse conceito de conjugacado adequada aumenta significativamente o
numero de parametros.

b) Pode-se observar que o modelo CFLNN mod previous € o modelo
CFLNN mod _proces possuem resultados muito semelhantes em termos das
métricas NMSE e ACEPR. Na verdade, o modelo CFLNN mod_previous em geral
ndao cumpre a restricdo de sistema passa-banda. Entretanto, no CFLNN
mod_previous, as contribuicbes nao fisicas séo restritas a niumeros complexos de
valores constantes. Uma vez que o polindmio de Chebyshov de ordem zero (T})
(uma constante por definicdo) também esta incluida no subespago do CFLNN, seu
coeficiente multiplicativo w(0) pode ser ajustado a fim de remover as contribuigdes
nao fisicas (todas elas constantes) geradas pelas ordens pares do polinbmio de
Chebyshev.
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CAPITULO 5
CONCLUSAO

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho, bem como

identificadas algumas linhas possiveis para melhoria e continuidade do mesmo.

5.1 Conclusao

Este trabalho abordou os beneficios da inferéncia do conhecimento fisico para
melhorar o compromisso entre precisdo e complexidade computacional na
modelagem comportamental de PAs RF. Foi proposto um modelo comportamental
CFLNN para PA, com diferentes sinais de entrada e de saida, que garante o
cumprimento das restricbes impostas pela natureza passa-banda de PAs RF,
independentemente do comportamento particular dos polinbmios de Chebyshev
dentro do bloco de expansao funcional.

Desta forma, o CFLNN proposto (CFLNN mod_in/out) ndo exige a aplicagao
do conceito de conjugagcdo adequada, obrigatério para a abordagem anterior
(CFLNN mod_previous) e, por conseguinte, o CFLNN proposto pode reduzir
significativamente o numero de parametros. Com base em dados experimentais
medidos em um PA classe AB baseado em transistor GaN (Nitreto de Galio), o
CFLNN proposto obteve um melhor desempenho em comparagdo com uma
abordagem anterior. Isso é observado por uma melhoria de até 2 dB na figura de

mérito NMSE e uma melhoria superior a 3 dB na figura de mérito ACEPR.

5.2 Sugestao de Trabalho Futuro

Uma sugestao de trabalho futuro seria repetir a andlise utilizando outros
polinbmios ortogonais, como por exemplo, o polinbmio de Hermite, o polinbmio de

Legendre e o polinbmio de Laguerre.
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