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RESUMO

A pré-distorcéo digital em banda base (DPD) € uma solugao econdmica no
intuito de melhorar o compromisso entre a linearidade e a eficiéncia de
amplificadores de poténcia (PAs) para comunicacdes sem fio. O projeto da DPD
inclui a identificagado de parametros de um modelo da pds-inversa ou da pré-inversa.
Esse processo é baseado em medigdes de sinais de envoltoria de valor complexo de
tempo discreto. Para sinais com grande largura de banda e quando a operacéo do
PA é feita em regimes fortemente nao-lineares, os requisitos sobre a frequéncia de
amostragem sdo muito rigorosos. Para relaxar as especificagbes no conversor
analogico-digital (ADC) e digital-analogico (DAC), pode-se usar uma frequéncia de
amostragem reduzida, ou empregar um polindbmio com meméria de largura de banda
limitada. Além disso, para reduzir a quantidade de calculos em uma aplicagdo em
tempo real, os polindbmios podem ser substituidos por tabelas de busca (LUTs)
interpoladas linearmente.

A contribuicdo deste trabalho €& apresentar um estudo comparativo entre as
arquiteturas de aprendizagem indireta (pés-inversa) e direta (pré-inversa) para a
identificacéo de parametros de uma DPD aplicada em quatro cenarios de frequéncia
de amostragem reduzida. Ap6s uma discussao tedrica, os quatro estudos de caso
sdo relatados, com base em um sinal com envoltéria LTE OFDMA e o modelo
polinbmio com memoéria (MP).

Os resultados da simulacdo em Matlab mostram que a aprendizagem
indireta oferece uma capacidade de linearizagdo muito préxima em relacédo a
aprendizagem direta, porém exigindo um custo computacional significativamente
menor.

Palavras-chave: Amplificadores de poténcia, aprendizagem direta,
aprendizagem indireta, comunica¢des sem fio, linearizacdo, LUT, polinbmio com
memoria de largura de banda limitada, pré-distorcedor digital, subamostragem.



ABSTRACT

Digital baseband pre-distortion (DPD) is a cost-effective solution to improve
the compromise between linearity and efficiency of power amplifiers (PAs) for
wireless communications. The DPD design includes the parameter identification of a
post-inverse or a pre-inverse model. This process is based on discrete-time complex-
valued envelope signal measurements. For larger envelope bandwidths and stronger
nonlinear regimes, the sampling frequency requirements are very stringent. To relax
the specifications on the analog-to-digital (ADC) and digital-to-analog converter
(DAC), a reduced sampling frequency, or the application of a limited bandwidth
memory polynomial can be employed. Furthermore, to reduce the amount of
calculations in a real-time application, polynomials can be replaced by linearly
interpolated lookup tables (LUTSs).

This work contribution is to report a careful comparison between indirect
(post-inverse) and direct (pre-inverse) learning architectures for the DPD
identification, applied in four scenarios of reduced sampling frequency. After a
theoretical discussion, the four case studies are reported, based on an LTE OFDMA
envelope signal and the memory polynomial (MP) model.

The results of the simulation in Matlab show that indirect learning offers a
linearization capability that is very close to direct learning, but requires a significantly
lower computational cost.

Key-words: Band-limited memory polynomial, digital pre-distorter, direct
learning, indirect learning, linearization, LUT, power amplifiers, subsampling, wireless

communications.
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1 INTRODUCAO

Na atualidade, no ambito das comunicagbes moéveis e das tecnologias sem
fio, existe uma demanda crescente por novos servicos de voz, video e dados,
impondo a necessidade de elevadas taxas de transmiss&o, maior largura de banda e
melhor nivel de eficiéncia espectral. E por isso que sao utilizadas técnicas de acesso
multiplo por divisdo de cédigo e modulagdes multinivel, multiportadora ou ambos (M-
QAM, OFDMA, WCDMA etc.) dando origem a padrdes de sistemas de comunicagéo
como UMTS, IEEE 802.11x, IEEE 802.16x e outros (D. RAYCHAUDHURI; N.
MANDAYAM, 2012), conforme ilustra a Figura 1. No entanto, devido a esses
padrées modularem a portadora tanto em amplitude quanto em fase, sdo produzidos
sinais com envoltoria variavel e com uma elevada razéo entre a poténcia de pico e a
poténcia média (PAPR — Peak to Average Power Ratio). Assim, tais sinais requerem
uma amplificagcao linear (WUNDER et al., 2013). Porém, o elemento responsavel por
amplificar a poténcia do sinal, o amplificador de poténcia (PA — Power Amplifier) de
radio frequéncia (RF), possui um comportamento nao linear (LI; KAVEHRAD,
1999)(D. BRUBAKER, 2009) e é quem mais consome energia na cadeia de
transmissao (S. ROY, 2008).
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Figura 1. Evolugdo da largura de banda em MHz

1.1 MOTIVAGCAO

Deseja-se, entdo, um sistema de amplificagdo com alta linearidade e alta
eficiéncia, pois em sistemas moéveis e em estacdes de radio base (ERB) maior

eficiéncia significa maior autonomia da bateria e menores custos de energia. No
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entanto, uma melhora na eficiéncia esta associada a diminuicdo da linearidade, e
vice-versa. Quando o PA trabalha em regimes de compressdo, a eficiéncia é
elevada, porém n&o linearidades s&o introduzidas ao sistema, produzindo
intermodulacbes e espalhamento espectral, entre outros, o que resulta em
interferéncia nas bandas adjacentes (CRIPPS, 2006).

Neste contexto, a necessidade de encontrar um compromisso 6timo entre
eficiéncia e linearidade nos PAs se torna uma exigéncia de qualidade essencial para
a rede, pois a mesma tem que cumprir os requisitos ditados pelos &rgéaos
regulatorios. Para atingir este compromisso ha diferentes técnicas orientadas a
busca da eficiéncia (LINC - Linear Amplification with Nonlinear Components, EER -
Envelope Elimination and Restoration) e da linearidade (feedforward, feedback e a
pré-distorcéo). Entre elas, a pré-distor¢do digital em banda base (DPD - Digital
Predistorter) € uma das abordagens mais desenvolvidas e estudadas na literatura
(ABDELAZIZ et al., 2016). Em uma conexdo em cascata, a DPD é um bloco
funcional que precede um dispositivo néo linear (PA), fazendo-o operar na sua
regiao mais eficiente, pois a DPD incrementa a regido linear de operacéo e gera as
distor¢cdes necessarias para cancelar as produzidas pelo PA.

Para aplicar esta técnica, é necessario conhecer e modelar o
comportamento nao linear e os efeitos de memdédria do PA (KU; KENNEY, 2003).
Entre os modelos disponiveis na literatura, € comum o emprego de modelos
descritos por equagdes matematicas que possuem coeficientes ajustaveis. O modelo
polinomial com meméria (MP — Memory Polynomial), que é um caso especial das
séries de Volterra, € um dos mais completos, com alta acuracia e baixa
complexidade computacional. Nesse caso, o ajuste dos coeficientes é feito por um
algoritmo de treinamento, baseado em um conjunto de medidas discretas no tempo
das envoltérias complexas na entrada e na saida do PA (PEDRO; MAAS, 2005).
Duas abordagens para a identificacdo dos coeficientes do modelo de uma DPD
(BRAITHWAITE, 2011) serdo comparadas neste trabalho. Na arquitetura de
aprendizagem direta, os coeficientes sao obtidos da pré-inversa (ou seja, da inversa
que esta localizada antes do PA na conexdo em cascata) (BAUDOIN; JARDIN,
2001)(LIM et al., 1998). Na arquitetura de aprendizagem indireta, os coeficientes da
pds-inversa (ou seja, da inversa que esta localizada apés o PA na conexdao em
cascata) sao primeiramente obtidos e entdo copiados para uma pré-inversa de
mesma topologia (EUN; POWERS, 1997)(MARSALEK et al., 2003).
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Por outro lado, sinais como LTE advanced e futuras comunicac¢des de onda
milimétrica (mm-wave) possuem grande largura de banda, trazendo novos desafios
para o projeto da DPD (KENINGTON, 2001)(FA-LONG, 2011)(GHANNOUCHI;
HAMMI, 2010)(KIM; KONSTANTIINOU, 2001), pois a largura de banda sofre um
alargamento espectral causado pelas nado linearidades introduzidas (LIU et al.,
2015)(MONTORO; GILABERT, 2011), fazendo com que os conversores analdgico-
digital (ADC - Analog-to-Digital Converter) e digital-analégico (DAC - Digital-to-
Analog Converter) possuam elevadas velocidades e altas taxas de amostragem
(MURMANN, 2017), aumentando o consumo de energia, encarecendo o sistema de
transmissao e tornando o projeto da DPD inviavel. A frequéncia de amostragem de
ambos sera analisada em combinagdo com as arquiteturas direta e indireta, com

énfase no efeito de alargamento da largura de banda.
1.2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo avaliar comparativamente a acuracia de
DPDs identificadas com base em duas abordagens diferentes: arquitetura de
aprendizagem direta (BAUDOIN; JARDIN, 2001)(LIM et al., 1998) (ZHOU,
DEBRUNNER, 2007) e arquitetura de aprendizagem indireta (EUN; POWERS,
1997)(MARSALEK et al.,, 2003), fornecendo como contribuicdo principal sua
aplicacao em quatro diferentes cenarios de frequéncia de amostragem reduzida ou
equivalentemente subamostragem. As avaliagbes sdo realizadas em termos de
NMSE (Normalized Mean Square Error), ACPR (Adjacent Channel Power Ratio),

complexidade computacional e convergéncia.
1.3 ORGANIZACAO

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira.

O Capitulo 2 contém os fundamentos basicos e a teoria necessaria para o
desenvolvimento do trabalho. Sdo aqui apresentados o compromisso entre a
linearidade e a eficiéncia do PA, a técnica de linearizacdo através da DPD e uma
breve descrigdo do conceito de subamostragem.

O Capitulo 3 relata o desenvolvimento do projeto, detalhando as arquiteturas
de aprendizagem indireta e direta e o funcionamento de quatro técnicas de reducao

da frequéncia de amostragem.
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O Capitulo 4 detalha a contribuicdo deste trabalho, onde é relatada a
aplicacdo das quatro técnicas de reducdo de frequéncia de amostragem
anteriormente explicadas, junto com as aprendizagens indireta e direta.

O Capitulo 5 primeiramente detalha as caracteristicas do ambiente de
simulagéo, logo depois mostra os resultados das simulagdes dos quatro cenarios de

comparacao. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 AMPLIFICADORES DE POTENCIA DE RADIO FREQUENCIA

O amplificador de poténcia de radio frequéncia € um dispositivo ativo (n&o
linear) que pertence a cadeia de transmissdao de um sistema de comunicagéo sem
fio e tem a funcdo de amplificar a poténcia do sinal RF de entrada, convertendo a
energia da fonte de alimentagdo de corrente continua (DC — Direct Current) em
poténcia RF, de modo que o sinal de saida possua maior energia no momento de
ser transmitido (S. CRIPPS, 2006). Neste processo de transmisséo, o PA € o

elemento que mais consome energia (ROY, 2008), como mostrado na Figura 2.

Estacdo Radio |

Base ‘
Comutagdo i
==
N

Esfriamento;
25%

|
]

Mével

Amplificadorde
Poténcia; 39%

Centrode

. Processamento e
transmissao

controle do sinal;

0,
Centro de Dados 20%

Sist.
Poténcia DC;
11%

Outros

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Figura 2. Consumo de energia de uma rede movel e da estagédo base. FONTE: Modificado pelo autor
de (ROY, 2008)

2.1.1Eficiéncia

A eficiéncia € um dos parametros mais importantes do PA. Ela representa a
diferenca entre a quantidade de poténcia que é entregue a antena (Pout) € a poténcia
de entrada (Pin), em relacdo a poténcia consumida pela fonte DC (Ppc), também
chamada de eficiéncia de poténcia adicionada (PAE — Power Added Efficiency)
(MKADEM, 2014), dada por:

Pou _IDin
PAE=;__)—. (1)

DC
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Se o0 ganho do PA for baixo (menor que 10 dB) Pi, € significativo em relagéo
a Pout. Caso o ganho seja elevado, Pin € pequeno quando comparado com Poyt.

Entao a eficiéncia é chamada de eficiéncia de conversdo DC-RF (), descrita por:

P

out

n ===
Poc @)

Para garantir que o sinal a ser transmitido tenha a maxima poténcia possivel,
deve-se obter uma alta eficiéncia. Isto significa um menor consumo da poténcia da
fonte DC, uma menor poténcia de dissipacao e, consequentemente, uma redugcéo no
custo do sistema de transmissdo e um aumento da autonomia dos dispositivos

moveis. Porém, a eficiéncia € um parametro conflitante com a linearidade.
2.1.2 Linearidade

Um sistema € linear se cumpre com o0s principios de sobreposicao e

proporcionalidade, ou seja, para um sinal de entrada x(t):
x(t) = hx,(t)+ h,x,(t), (3)
o sistema produz um sinal de saida y(t):
y(t) = hy,(t)+ hyy,(t), (4)

onde h; e h, séo constantes arbitrarias, y(t) e y.(t) sdo as respostas respectivas as
entradas isoladas x;(t) e x(t). Um sistema que ndo obedece a estas condi¢gdes é um
sistema n&o linear (MAAS, 2003). Com essa ideia, a linearidade do amplificador é a
capacidade de reproduzir, na saida, um sinal proporcional ao sinal de entrada. No
dominio da frequéncia, linearidade significa que o sinal de saida deve manter
valores ndo nulos nas mesmas frequéncias que o sinal de entrada. No entanto, o PA
apresenta uma caracteristica de transferéncia nao linear, onde a amplitude na saida

se comprime, como mostrado na Figura 3.
2.1.3 Compromisso entre linearidade e eficiéncia

Para evitar efeitos ndo desejados devido as nao linearidades do PA, o

mesmo deve ser mantido dentro da sua regi&o linear, ou seja, deve ser operado em
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baixos niveis de poténcia, onde o ganho (Pi/Pou) € constante. Porém, este
comportamento € ineficiente. Para obter uma alta eficiéncia, a poténcia de entrada
deve ser aumentada. Como mostrado na Figura 3, depois de um certo ponto a
poténcia de saida deixa de ter uma correspondéncia linear com a poténcia de
entrada e o ganho comega a diminuir. Esse fenbmeno €& conhecido como
compressado de ganho, cuja figura de mérito € o ponto de compresséo de 1 dB,
definido como o ponto onde a poténcia de saida diminui 1 dB em relacao a poténcia
que seria obtida de forma linear ou ideal (PEDRO; CARVALHO, 2003).

Caracteristica

Resposta Linear naa linear
ideal ™Y

i

L _II,." --------------
. Melhaor eficiéncia

. Linearidade baba

Boa efidéncialinearidade

aceitavel
dighimidgiiennaaidpinaninnid

Poténcia de saida

Baixa eficiéncia
Linearidade boa -

.
TTTTITITTOI AL :_-""

i

Poténcia de entrada

Figura 3. Curva caracteristica de transferéncia de um PA. FONTE: Modificado pelo autor de
(MINIHOLD; WAGNER, 2010)

O ponto de compressao de 1 dB é considerado um padrao de referéncia do
ponto limite da operacgéo linear, onde também a eficiéncia atinge um valor maximo,

ilustrando claramente o compromisso entre eficiéncia e linearidade.

2.1.4 Efeitos de néo linearidades e figuras de mérito

Na saida do PA podem existir valores ndo nulos em frequéncias nao

excitadas pelo sinal de entrada, conhecidas como distor¢des harménicas e
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distor¢bes de intermodulagao, causando interferéncias entre canais adjacentes (KU;
KENNEY, 2003) e descumprindo as exigéncias de linearidade exigidas pelos 6rgaos

regulatérios.
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Figura 4. Distor¢édo no espectro de frequéncia de um amplificador de poténcia excitado por dois tons.
FONTE: Modificado pelo autor de (MINIHOLD; WAGNER, 2010)

A Figura 4 representa os espectros de frequéncia das distor¢des produzidas
na saida de um PA excitado por um sinal senoidal de dois tons (w1 e w>)
(MINIHOLD; WAGNER, 2010), onde pode-se ver que a distorcao harmdnica ocorre
fora da banda passante do PA e pode ser eliminada facilmente por filtragem, assim
como os produtos de intermodulacdo de ordem maior. Isso ndo acontece com os
produtos de intermodulagdo que estao localizados perto da frequéncia fundamental
(KENINGTON, 2001)(LAERT, 2003). O ponto de intersecc¢ao de terceira ordem (IP3)
(PEDRO, CARVALHO, 2003)(GILMORE; BESSER, 2003) € uma outra figura de
mérito para caracterizar a linearidade do PA, representada na Figura 5a. E definido
como o ponto em que a inclinagdo da reta da componente fundamental intercepta a
inclinagédo da reta do produto de intermodulacdo de terceira ordem, em uma
representacao logaritmica da poténcia de saida em fungédo da poténcia de entrada.
Quanto maior o valor de IP3, menor é a distor¢gdo para um determinado nivel de
poténcia, ou seja, um ponto de intersec¢gdo grande indica uma maior regidao de

linearidade.
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Figura 5. a) Ponto de intersecc¢ado. b) Alargamento espectral. FONTE: Modificado pelo autor de
(MINIHOLD; WAGNER, 2010)

Em virtude dos produtos de intermodulacéo, a n&o linearidade do PA produz
alargamento espectral, que é uma extensdo da banda original para uma faixa tantas
vezes maior quanto a ordem da nao linearidade (TSIMBINOS; LEVER, 1998), como
mostrado na Figura 5b, ocasionando ocupag¢do dos canais adjacentes ao canal
principal (MAAS, 2003). Para quantificar esse fendmeno, a razdo de poténcia de
canal adjacente (ACPR - Adjacent Channel Power Ratio) é definida como a relagao
entre a poténcia da saida integrada no canal principal e a poténcia total nas bandas
adjacentes (PEDRO; CARVALHO, 2003), ou seja:

[ gl Yer (F) P dif
[/l Yiar () F if | ©)

ACPR= 10log,,

em que Yrr (f) indica a densidade espectral de poténcia (PSD — Power Spectral

Density) do sinal.
2.1.5Técnicas de linearizagao

Até agora, é claro que um dos grandes desafios no projeto de um PA é a
busca por uma solugéo 6tima ao compromisso linearidade e eficiéncia, ou seja, que
permita uma amplificagdo altamente linear mantendo bons niveis de eficiéncia, que
permita compensar as distorcbes de intermodulacdo e que garanta um menor
consumo de energia no sistema de transmissdo. Na literatura se encontram

diferentes técnicas de linearizacao:
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- a nivel de dispositivo, controlando os efeitos de carga do transistor na
entrada (Source-Pull), na saida (Load-Pull) e no ponto de polarizagéo (Sweet-spot)
(SANCHEZ et al., 2009);

- a nivel de sistema, encaminhadas a eliminacao da distor¢cao (LINC, EER) e
as que buscam a reducgao das distorgdes (Feedforward, feedback e pré-distorgcéo)
(KENINGTON, 2001).

As técnicas em nivel de dispositivo sao dificeis de controlar e as destinadas
a eliminar a distorcdo sao utilizadas no projeto de amplificadores em arquiteturas
mais eficientes que fogem do escopo deste trabalho. Por outro lado, as técnicas que
buscam a reducdo da distor¢édo sdo utilizadas para modulagdes multinivel como as
que sao objeto de estudo neste trabalho, entre elas, podem-se citar:

- a técnica feedforward (RUMMERY; BRANNER, 1997), que tem bom
desempenho de largura de banda e boa estabilidade, porém apresenta baixa
eficiéncia energética, além de alta complexidade;

- a técnica de feedback, que apresenta problemas de instabilidade e néo
atende altas larguras de banda (KIM et al., 2010);

- a técnica de pré-distorcdo (BONDAR; BUDIMIR, 2009) pode ser
implementada de forma analdgica (Pré-distorcdo em RF/IF) (Yl et al., 2000) ou digital
(Pré-distorcdo em Banda Base) (LARSON et al., 2006). A primeira tem baixo custo,
capacidade de linearizacdo modesta e controle complexo. Dessa forma, a pré-
distorgdo digital &€ escolhida como objeto de estudo deste trabalho. A justificativa da

escolha é detalhada na secao seguinte.
2.2 PRE-DISTORCAO DIGITAL EM BANDA BASE (DPD)

A pré-distorcdo é um dos esquemas de linearizagdo mais comuns e
amplamente utilizada em sistemas de comunicagcao sem fio terrestres e por satélite,
devido a sua capacidade de linearizacdo e sua simplicidade de aplicagéo, para
atingir alta eficiéncia e alta linearidade. Do ponto de vista de eficiéncia, pode-se usar
um PA menos linear e mais econdmico, mas com elevado rendimento, logo ira
consumir menos poténcia. Do ponto de vista de linearizagdo, eliminam-se os
produtos de intermodulagdo, asseguram-se razoaveis larguras de banda e

compensam-se efeitos de memoaria. A DPD tem simplicidade de aplicagéo no uso de
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diversos algoritmos adaptativos na identificagcdo dos seus parametros, melhorando
seu desempenho ante sinais de envoltéria variavel.

Conceitualmente, consiste em conectar um bloco pré-distorcedor (DPD),
diante do dispositivo nao linear (PA), representados pelas fungées compostas G(xn)
e F(vn) respectivamente, com a ideia de inserir 0 inverso desse comportamento n&o
linear. Matematicamente, a Figura 6a mostra a relagdo funcional dos blocos DPD e
PA conectados em cascata, onde os sinais de entrada x, e saida v, da DPD estéo
relacionados por v, = G(xn), € 0s sinais de entrada v, e saida y, do PA por y, = F(vn).

Entao, y, tem de ser uma réplica linear de xx:
Y. =F[G(x,)] = kx,, (6)
onde k € um ganho linear. Para cumprir com (6):
G(x,)=F(y,). (7)

Entdo o operador da DPD, G(x»), proporciona uma caracteristica de
transferéncia inversa em relacdo ao operador do PA, F(v»), de modo que, na saida
do sistema em cascata DPD+PA, é obtido um sinal que € uma versao linear do sinal
de entrada, como mostrado na Figura 6b, onde também pode-se observar a

caracteristica expansiva da DPD, em contraste com o aspecto da compressido que

possui o PA.
DPD PA
Xn Vn y
—  G(xn) » F(vn)
a)
Vn yn Uy
+ = ‘_," .’“,."
Xn Vn Xn

b)

Figura 6. Conceitos basicos da DPD: a) Diagrama de blocos da conexao em cascata. b) Curva
caracteristica de transferéncia. FONTE: O autor (2017)
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A Figura 7 mostra os elementos que complementam o sistema DPD+PA
para o seu correto funcionamento. Tém-se os conversores analdgico-digital (ADC),
usado na realimentacdo da saida do amplificador de poténcia, e o digital-analdgico
(DAC), usado para atuar sobre a entrada do amplificador. Também, sdo usados
misturadores, demoduladores e moduladores, para deslocar a saida de RF do PA
para a banda base (BB) e vice-versa. As imperfeicdes desses elementos limitam a
eficacia e o desempenho da linearizacdo de uma DPD, estando assim condicionada
pela quantidade de parédmetros ou coeficientes do modelo comportamental, a
quantidade e o tipo de operagbes envolvidas na pré-distor¢cdo, a frequéncia de
amostragem dos ADCs e DACs e as imperfeigdes nos filtros de reconstrugéo e nos

moduladores 1Q.

Xn Vn Up -

e==ftnt a==l> DACS ===> converter === PA

DPD

Modem

D -
e <= ADCs <= cor?\‘/l:rlter
yn

Figura 7. Elementos do sistema da pré-distorgéo digital. FONTE: Modificado pelo autor de (YU et al.,
2012)

2.2.1 Modelo comportamental

Para projetar uma DPD, o primeiro passo € escolher a topologia do modelo
comportamental que o implementa. Este modelo deve:

- considerar efeitos de memodria, ndo despreziveis em comunicagbes de
banda larga, atribuidos a respostas em frequéncia ndo ideais do circuito de
polarizac&o e das redes de casamento de impedancias;

- considerar nao linearidades, associadas a compressao e saturagdo do
ganho de poténcia dos transistores;

- manipular sinais de envoltéria de valores complexos;

- fornecer uma relacao nao linear entre os sinais de envoltoria de entrada e

saida;
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- executar a menor quantidade de calculos possivel, ou seja, ter baixo custo
computacional, além de ser de facil implementagao.

Entre os modelos disponiveis na literatura, as escolhas mais comuns s&o as
redes neurais artificiais (NASKAS; PAPANANOS, 2004) (CHIPANSKY, 2015), e as
séries de Volterra (PEDRO; MAAS, 2005) (BAUDOIN; JARDIN, 2001) (EUN;
POWERS, 1997)(YU et al., 2012). Em comum, todos eles tém coeficientes ajustaveis
e podem ser identificados com as duas arquiteturas de identificagdo apresentadas
neste trabalho. Porém, sendo o foco deste trabalho a maneira de encontrar o
conjunto 6timo destes coeficientes, utiliza-se o modelo baseado em simplificagcbes
da série de Volterra conhecido como polinbmio com memoria (MP) (KIM;
KONSTANTIINOU, 2001)(MKADEM, 2014), uma vez que ele estima os efeitos de
memoria, pois utiliza amostras de entradas passadas (n-m, com m de 0 a M) para
estimar a amostra de saida instantanea (n), apresenta uma boa relagédo entre
acuracia de modelagem e complexidade computacional, ao fornecer um
mapeamento nédo linear fazendo com que a saida seja uma fungéo polinomial da
envoltoria complexa de entrada, e, em contraste com as redes neurais, é linear nos
seus parametros hzp-1,m. A equacdo caracteristica do modelo MP é (KIM;
KONSTANTIINOU, 2001) :

M
2p-2
Vn = Z Z h2p—1,m | Xn—m | P Xn—m’ (8)

P
=1m=0

p

onde hz-1m s@o coeficientes de valor complexo, P € a ordem de truncamento
polinomial e M é o tamanho da meméria.

Uma vez escolhido o modelo comportamental, o passo seguinte € a
identificacdo de seus coeficientes ou parametros. Dois tipos de arquiteturas
permitem encontrar os valores 6timos destes parametros (BRAITHWAITE, 2011): a
arquitetura de aprendizagem direta (BAUDOIN; JARDIN, 2001)(LIM et al., 1998)
(ZHOU; DEBRUNNER, 2007) e a arquitetura de aprendizagem indireta (EUN;
POWERS, 1997)(MARSALEK et al., 2003).

Na arquitetura de aprendizagem direta, a fungcéo objetivo a minimizar é o
erro quadratico médio de um sinal de erro definido pela diferenga entre os sinais de
entrada e saida de uma conexao em cascata dada por um modelo da pré-inversa,

seguida por um modelo do PA. Na arquitetura de aprendizagem indireta, a
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otimizagdo destina-se a minimizar o erro quadratico médio de um sinal de erro
definido pela diferenga entre os sinais desejados e medidos na saida de um modelo

da pés-inversa.
2.3 SUBAMOSTRAGEM

Na implementacdo da DPD sao empregados tanto conversores digital-
analégicos (DACs), para que sequéncias digitais pré-distorcidas fornecidas pela
DPD sejam usadas para alimentar o PA anal6gico, quanto conversores analégico-
digitais (ADCs), para que saidas analdégicas do PA possam ser usadas de maneira
adequada para a identificacdo digital do pré-distorcedor. Nesse processo, a
frequéncia de amostragem (ws) desses conversores € uma caracteristica muito
importante pois seu consumo de poténcia aumenta proporcionalmente com a ws,
elevando o custo desses dispositivos. Segundo o teorema de Nyquist (NYQUIST,
1928), um sinal pode ser reconstituido se forem extraidas amostras em intervalos de
tempo de no minimo o inverso da largura de banda do sinal, sendo essa largura de
banda definida pela diferenca entre a maior frequéncia (positiva) e a menor
frequéncia (negativa) contida no sinal, como mostrado no espectro de frequéncia da
Figura 8, onde a frequéncia de amostragem ws do trem de impulsos que amostra o
sinal X;(w) é maior do que a largura de banda 2w do sinal. Assim para reconstruir o

sinal original é aplicado um filtro passa-baixas (LPF - Low Pass Filter),
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Figura 8. Processo de amostragem quando cumprido o teorema de Nyquist. FONTE: Modificado pelo
autor de (LYONS, 2004)
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O cumprimento do teorema de Nyquist na aplicagdo da DPD pode ser uma
tarefa dificil de ser realizada. De fato, a frequéncia de amostragem que cumpre essa
restricdo € muito alta quando a largura de banda do sinal é elevada. Nos ultimos
anos, foram relatadas na literatura algumas técnicas para a identificacdo de
esquemas de DPD baseadas em medidas que adotam a técnica de subamostragem
ou frequéncias de amostragem reduzidas (YU et al, 2012)(LIU et al,
2014)(BRAITHWAITE, 2015)(LIU et al., 2015)(ZHANG et al., 2015)(CHAVEZ; LIMA,
2017a)(CHAVEZ et al., 2017). A reducéo da frequéncia de amostragem produz um
fenbmeno conhecido como aliasing, que é a superposi¢cao dos espectros do sinal

original, deformando o sinal durante a reconstru¢do, como se vé na Figura 9.
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Figura 9. (a)-(c) Subamostragem com aliasing. (d)-(f) Subamostragem com filtro anti-aliasing. FONTE:
Modificado pelo autor de (LYONS, 2004)
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3 IDENTIFICAGAO DE PRE-DISTORCEDORES DIGITAIS EM BANDA BASE

Neste capitulo, é explicado o funcionamento dos algoritmos de identificagédo
de parametros das arquiteturas de aprendizagem direta e indireta. Logo depois, sao
detalhadas as técnicas de subamostragem e reducdo de frequéncias de
amostragem e, finalmente, & discutida uma técnica onde sdo empregadas tabelas de
busca (LUTs — Look-up Tables).

3.1 ARQUITETURAS DE APRENDIZAGEM

A aprendizagem da DPD é realizada por um algoritmo de identificacdo dos
valores 6timos dos coeficientes ou pardmetros do seu modelo. A seguir se detalham
duas técnicas para a identificacdo desses coeficientes ajustaveis presentes no

modelo que implementa a DPD: a aprendizagem indireta e a aprendizagem direta.

3.1.1 Aprendizagem indireta

Xn DPD Vn PA yn

(Copia dos Coeficientes do PoD)

Figura 10. Arquitetura de aprendizagem indireta. FONTE: Modificado pelo autor de (EUN; POWERS,
1997)

A arquitetura de aprendizagem indireta identifica (EUN; POWERS,
1997)(MARSALEK et al., 2003) os parémetros de um modelo pés-distorcedor (PoD -
Post-Distorter), ou seja, de uma inversa localizada apés o PA na conexdo em
cascata, como mostra a Figura 10. A identificacdo €& baseada em medicbes
realizadas nos sinais de entrada v, e saida do PA y, sem a necessidade de
conhecimento do modelo do PA, os papeis da entrada e da saida sao trocados, ou
seja, a entrada do PoD é igual a saida do PA (dividida por um ganho linear g),

enquanto que a saida desejada do PoD ¢ igual a entrada do PA. Aproveitando que
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para modelos baseados em polinémios truncados na (2P-1)-ésima ordem, a pré- e a
pbs-inversa séo idénticas (DPD e PoD) (SCHETZEN, 1976), o modelo da DPD é
entdo usado como um modelo de PoD, que é linear do ponto de vista dos
coeficientes desconhecidos. Assim, pode-se obter os h2p-1,m parametros de (8)
através de um algoritmo linear, como os minimos quadrados (LS — Least Squares).
Uma vez identificados os parametros do PoD, esses valores sdo copiados para uma
DPD, idéntica no modelo polinomial. A aprendizagem indireta é realizada em malha

aberta, ja que o bloco da DPD n&o é envolvido na estimativa dos coeficientes.

3.1.2 Aprendizagem direta
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Figura 11. Arquitetura de aprendizagem direta. FONTE: Modificado pelo autor de (BAUDOIN;
JARDIN, 2001)

A aprendizagem direta (BAUDOIN; JARDIN, 2001)(LIM et al., 1998)
identifica os parametros da fungéo pré-inversa (DPD) em uma conexdo em cascata
com o PA (como mostrado na Figura 11), onde se deseja que a saida do PA seja
uma réplica linear do sinal de entrada da DPD. Como a saida desejada da DPD é
desconhecida, a aprendizagem direta deve minimizar o erro quadratico médio entre
os sinais na entrada x, e saida y, da cascata (dividido por um ganho linear g). Nesse
caso, o0 modelo do PA manipula de forma nao linear o sinal de saida da DPD. Assim,
embora o modelo da DPD seja linear nos parametros, o sinal de erro é uma fungao
nao linear dos parametros da DPD, mostrando a necessidade de ferramentas de
otimizacdo nao linear, como Levenberg-Marquardt (OSBORNE, 1976) e Gauss-
Newton, entre outros, que sdo fortemente condicionados pela estimativa inicial, o

que pode leva-los a ficar presos em minimos locais, que sé podem ser corrigidos
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pela inclusdo de algoritmos adicionais (por exemplo, algoritmos genéticos,
arrefecimento simulado, etc), o que resulta em maior complexidade computacional

do que um algoritmo linear como os minimos quadrados.
3.2 TECNICAS DE REDUCAO DA FREQUENCIA DE AMOSTRAGEM

Como foi explicado no Capitulo 2, a DPD gera distor¢des produzindo um
alargamento espectral do sinal. Isto afeta o emprego dos conversores
analdgico/digital (ADC) e digital/analogico (DAC), pois se veem obrigados a atingir
elevadas frequéncias de amostragem. Com o intuito de relaxar as especificagcbes
desses conversores, sdo relatadas algumas técnicas de reducédo de frequéncia de
amostragem e a sua influéncia no processo de linearizagdo quando aplicado e

implementado junto a DPD.
3.2.1 Amostragem convencional

Na Figura 12, observa-se que a presencga de ndo linearidades no circuito do
PA faz com que a largura de banda da envoltdéria complexa seja aumentada ao
passar pelo PA. Isto significa que, para uma néao linearidade polinomial de (2P-1)-
ésima ordem, a largura de banda de saida é 2P-1 vezes maior do que a largura de
banda de entrada (TSIMBINOS; LEVER, 1998). Quando implementada a DPD, ela é
alimentada com um sinal de envoltéria ndo distorcida x,. As n&o linearidades dentro
do modelo da DPD distorcem intencionalmente o sinal de entrada da DPD xj,
causando o aumento do espectro do sinal na sua saida vy, aplicado como entrada do
PA. As distor¢cbes nédo lineares geradas pelo PA cancelam as produzidas pela DPD,

fornecendo uma saida do PA nao distorcida y», como mostrado na Figura 12.

Xn Vn Yn
* | DPD__ | i PA | *
f [ | f I | f
—1| G || y | ‘
| | | |
L __ | L __ |

Figura 12. Analise na frequéncia da conexdo em cascata DPD+PA. FONTE: O Autor (2017)

Portanto, para garantir que nenhum sinal seja corrompido pela sobreposi¢céo

das réplicas (efeito aliasing), de acordo com o critério de Nyquist o sinal de
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envoltoria complexa deve ser amostrado a uma frequéncia igual ou superior a sua
largura de banda. Ou seja, a frequéncia de amostragem (fs) na saida da DPD deve
ser definida, pelo menos, como 2P-1 vezes a largura de banda do sinal de envoltoria

nao distorcida.

3.2.2 Subamostragem

Para sinais com grande largura de banda, como LTE advanced e futuras
comunicagbes de onda milimétrica (mm-wave), a largura de banda do sinal
distorcido e a ordem de truncamento néao linear 2P-1 assumem valores elevados ao
mesmo tempo, tornando a frequéncia de amostragem ainda mais alta e, as vezes,
tecnologicamente impossivel de ser atingida. Isto implica que, para uma mesma
quantidade de bits de resolugéo, a energia consumida pelos conversores ADCs e
DACs aumenta significativamente (MURMANN, 2017), pois o consumo de energia
dos conversores € fortemente dependente da frequéncia de amostragem e da

quantidade de bits de resolucéo.

x) Sistema Nao v(t) Amostragem y(KTs) R
Linear tk = kTs
Algoritmo de
Identificagao
x(kTs)
Amostragem
tk = kTs i

Figura 13. Amostragem de Nyquist para a identificacdo do sistema. FONTE: Modificado pelo autor de
(TSIMBINOS; LEVER, 1998)

Para diminuir as especificagbes de amostragem nos ADCs, em
(TSIMBINOS; LEVER, 1998)(ZHU, 1992)(FRANK, 1996) é teoricamente justificado
que, exclusivamente para fins de identificagdo, basta amostrar os sinais, tanto de
entrada quanto de saida de um sistema néo linear, a uma frequéncia que atende ao
critério de Nyquist somente para o sinal de envoltoria ndo distorcida x(t), ou seja,
apenas amostrar os sinais, na entrada e saida, com um mesmo periodo de
amostragem (Ts), ou seja, os instantes de amostragem seréo tx = kTs (com k =0, 1,
2, 3, ...), como mostrado na Figura 13. O aliasing produzido ndo impede que a
relacdo entrada/saida seja univoca. Assim, a largura de banda que condiciona a
frequéncia de amostragem do ADC ndo é a do sinal de saida (sinal com

alargamento espectral), e sim a do sinal de entrada.
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3.2.3 Polinbmio com memoria de largura de banda limitada (BLMP)

Uma outra abordagem que evita o efeito aliasing, sem necessidade de
aumentar a frequéncia de amostragem, € a limitacdo em banda do sinal de medi¢ao
do ADC e de atuagédo do DAC (YU et al., 2012)(LIU et al., 2014)(BRAITHWAITE,
2015)(LIU et al., 2015)(ZHANG et al., 2015)(CHAVEZ et al., 2017). Em (YU et al.,
2012), se identifica uma DPD de largura de banda limitada, como mostrado na
Figura 14a, onde um filtro passa-baixas LPF com largura de banda BW, definida
pela frequéncia de amostragem dos conversores ADCs e DACs, permite atenuar
apenas as distor¢gdes em torno do canal principal do sinal que tem uma largura de
banda B, e que estdo localizadas dentro da largura de banda BW do filtro,
descartando parte dos componentes da saida do PA. Além disso, o sinal pré-
distorcido fornecido na saida da DPD deve possuir um conteudo espectral localizado
inteiramente dentro de BW. As demais distor¢des, mais distantes do canal principal,
séo atenuadas através de um processo de filtragem linear. Nesta abordagem, o
modelo comportamental que implementa a DPD deve ser alterado através do uso de

fungdes que limitem a largura de banda dos sinais pré-distorcidos.

| _
1B DPD de Largura de Ik m ak
‘ |T Banda Limitada )_k PA :’I | ': jJ;I_L

BW . BW BW BW
—| G(xn) *LPF o| F(vsin) K f—
Xn VBLn yn YFiLTn

a)
1 1B [
HhE 1K
— | |: ~ | Lo
Z h1,an—m BW LPF oW
m=0 3B
=] <
Y 2 " BW ~ BW
Xn hy o I X 0 17 X, LPF VBLn
P E —
[
' lB . (2p-1)B ek
BW < 2p_2 T BW BW - --
z h2P—1,m Xn—m Xn—m LPF ! BW
m=0
b)

Figura 14. DPD de largura de banda limitada: a) Diagrama de blocos. b) Polinbmio com meméria de
largura de banda limitada. FONTE: O Autor (2017)
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No MP descrito por (8), a saida é dada por uma somatéria de termos de
diferentes ordens. Termos de primeira ordem, que envolvem apenas uma
informacdo de entrada, por exemplo himXn,-m, possuem uma largura de banda
idéntica a da envoltéria de entrada (ou seja, B). Termos de terceira ordem, que
envolvem o produto de trés informacgdes de entrada, por exemplo  h3mXn-m|Xn-m|?,
possuem uma largura de banda trés vezes maior que a da envoltoria de entrada (ou
seja, 3B). Em geral, termos de (2P-1)-ésima ordem, que envolvem o produto de (2P-
1) informacgées de entrada, por exemplo h2p-1,mXn-m|Xn-m|?F-2, possuem uma largura de
banda (2P-1) vezes maior que a da envoltéria de entrada, ou seja, (2P-1)B, como
mostrado na Figura 14b. Dessa forma, € necessario modificar (8) para garantir que
as suas contribuicbes estejam totalmente localizadas dentro de BW. Conforme
apresentado em (YU et al., 2012), para obter-se um sinal em banda limitada vs.» na
saida da DPD, é suficiente realizar a convolugéo entre o sinal completo v, na saida

da DPD e um filtro passa-baixas (LPF), ou seja,

M
VBLn = {Z Z h2p—1,m | Xn—m |2,D—2 Xnm} * LPF, (9)

p=1m=0

em que * indica o operador de convolugdo e hzp-1,m séo os coeficientes complexos.
Considerando que o operador de convolugdo € um operador linear, é possivel
aplicar a propriedade distributiva, ou seja, substituir uma unica convolugéo
envolvendo uma somatoria de varias parcelas por um conjunto de convolugdes,
cada uma sobre uma determinada parcela dessa soma, conforme mostra a Figura
14b. Ressalta-se que o modelo MP de largura de banda limitada de (9) ndo perde a

caracteristica linear nos seus coeficientes h2p-1,m.
3.2.4 Polinbmio com memodria de largura de banda limitada baseado em LUT

Em modelos baseados em polindbmios, como os definidos por (8) e (9), a
quantidade de adi¢cbes e multiplicagdes necessarias para processar uma unica
amostra em todo o modelo da DPD aumenta com a ordem polinomial e a
profundidade da memodria. Para diminuir a carga computacional na aplicagdo da
DPD em tempo real, em (RIZENTAL, 2016) é estudada uma proposta onde as
funcdes polinomiais sdo substituidas por tabelas de busca unidimensional com
interpolacao linear ou Lookup Tables (LUTs) (GHANNOUCHI et al., 2012)(FENG et
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al., 2016)(MUHONEN et al., 2000)(RIZENTAL, 2016). LUTs sao representagcdes
matriciais que substituem a execucgdo de calculos por operagbes de indexagao de
matrizes, pois armazenam na sua memoria dados pré-calculados que s&o utilizados
como referéncia para encontrar outros valores. Assim, para os modelos baseados
em LUT, os valores a serem armazenados nas LUTs tornam-se os coeficientes
ajustaveis. Entdo, para substituir as LUTs no modelo DPD de largura de banda

limitada da sec¢éao anterior, primeiro (9) é reescrita como:

(f:n " (a g*ﬂPF} (10)

m=0

onde os polinbmios unidimensionais fn’,’OL (para m variando de 0 a M) sao dados por:

a:,,)= thpani’,,% (11)

onde an € a componente de amplitude de x».m. Esta reorganizagao da equagéo (9) é
mostrada no diagrama de blocos da Figura 15. Conforme relatado em (YU et al.,
2012), o filtro passa-baixas LPF tem como objetivo restringir o conteudo espectral do
sinal predistorcido dentro da frequéncia de amostragem da ADC / DAC de BW.
Devido a largura de banda limitada de (9), a DPD sé consegue linearizar a saida do
PA na faixa de frequéncia de -BW/2 a +BW/2. Para fins de DPD, a saida do PA deve

estar sujeita a um filtro passa-faixa de mesma largura de banda

x=
n 2(p-1
i Z’%p a Hé%
z ! LPF
. | R
-—r | | — Z hl!pan_l | —|>—> —:}
: p=1 £ =TS n
y 7 2
i~
g2
— | -| —* M P n f‘:&f 4’é7

Figura 15. Diagrama de bIocos do modelo polinomial com largura de banda limitada. FONTE: O Autor
(2017)
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Cada £ tem como argumento uma Unica informagdo de valor real, dada

pelo quadrado da componente de amplitude de entrada a2,.m, retornando um valor
complexo de acordo com (11). Em vez de realizar todas as adigdes e multiplicacbes
exigidas por (11) a cada vez que um novo argumento € aplicado, na abordagem

POL
f m

baseada em LUT, cada € substituida pelo armazenamento de um numero finito

(Q) de valores de entrada e saida, conforme relatado na Tabela I.

TABELA | — INFORMACAO ARMAZENADA NA LUT COM Q POSICOES ENDERECAVEIS

Entrada de valor real - LUT Saida de valor complexo - LUT
em,1 Sm,1
em,2 Sm,2
em,Q Sm,Q

FONTE: (RIZENTAL, 2016).

Na Tabela |, as entradas de valor real da LUT s&o designadas por em,q (com
q variando de 1 a Q) e as saidas de valor complexo da LUT s&o designadas por Sm,q
(com g variando de 1 a Q). Toda vez que se aplica um novo argumento a2,m, a
operagdo comparativa emgq-1 < a@p.m < emq € realizada para encontrar o indice inteiro
g, que deve estar no intervalo de 2 a Q. As saidas Smq-1 € Smq associados as duas

entradas consecutivas da LUT emq-1 € emq S&0 lidas e, usando interpolagéo linear,

cada f~°" é aproximado por:

Sm — Sm _
fn’:OL (arzkm) ~ fnsUT(asfm) = Sm,q—1 + (eq—“](asm - em’q71 )a (1 2)

onde o calculo de uma saida é sempre realizado pelo mesmo numero de adi¢des e

multiplicagbes, independentemente da ordem polinomial.
3.2.4.1 Identificagao de parametros do modelo BLMP baseado em LUT

Aproveitando que o polinbmio com memoria de largura de banda limitada
(BLMP) baseado em LUT é de fato linear nos parametros smq, em (RIZENTAL,
2016) é relatada uma técnica capaz de fornecer diretamente, e em um Unico passo

do LS, um conjunto 6timo de valores complexos para as saidas da LUT Smq, sSem
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conhecer previamente qualquer fungao polinomial. Dado um conjunto de N dados de

entrada e saida, todos os sm,qpodem ser encontrados com:

S = (X[IUTXLUT )71(X[IUTV)’ (13)
onde S=[s,, - sM!Q]Té o vetor linha que contém todos os parametros de valor
complexo da LUT, V=[v1+M vN]Té o vetor linha contendo todas as saidas e

Xrut é a matriz de regressao que manipula as amostras de entrada por:

X1+MfOLUT(a12+M )*LPF - X1f/\;UT(a12 )" LPF

XLUT = ’ (14)

XNﬁ)LUT(a/%/ )*LPF .- XNfo/\SUT (aI%I—M )" LPF

em que f-""(a’ ) indica vetores coluna com Q colunas. A saida interpolada de uma
determinada LUT depende apenas da informacéo de duas posi¢bes consecutivas

dessa LUT. Ent&o, para cada uma dessas .7

, existem apenas duas colunas com
valores ndo nulos, ou seja, qualquer f-“" & preenchida com (Q-2) valores nulos.
Para obter os dois valores diferentes de zero a serem inseridos em cada f-'7,
primeiramente o indice inteiro g entre 2 e Q que satisfaga e, , < a, < €, deve ser

calculado. Entao:

fa;,)=10 - 0 r,., r, 0 - Q] (15)
com:
a: _-—e
r . =1- ’”"—W:l’ (16)
- l: em,q - ern,q—1
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4 CENARIOS DE COMPARAGAO ENTRE AS ARQUITETURAS DE
APRENDIZAGEM DIRETA E INDIRETA

Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre as arquiteturas de
aprendizagem direta e indireta para identificar os pardmetros 6timos de modelos
baseados em MP. As duas arquiteturas sdo avaliadas em diferentes cenarios de
frequéncias de amostragem reduzidas. Assim, em um primeiro cenario € empregada
a amostragem convencional (CHAVEZ; LIMA, 2017b). Depois, em um segundo
cenario é aplicada subamostragem no processo de identificagdo dos parametros
(CHAVEZ; LIMA, 2017a). A seguir, os algoritmos sao novamente comparados
quando implementada uma limitacdo na largura de banda (CHAVEZ et al., 2017).
Finalmente, é relatada uma comparagcédo onde no modelo da DPD s&o aplicadas

tabelas de busca com o intuito de reduzir a complexidade da modelagem.
4.1 AMOSTRAGEM CONVENCIONAL

Uma primeira contribuicdo deste trabalho é comparar as arquiteturas direta e
indireta. Isso resultou na publicacao do artigo (CHAVEZ; LIMA, 2017b). No entanto,
em (CHAVEZ; LIMA, 2017b) a analise é limitada ao caso em que se usa uma
frequéncia de amostragem que atende ao critério de Nyquist para sinais de
envoltoria ndo distorcidos e distorcidos.

No caso da aprendizagem indireta, uma primeira identificagdo de PoD é
feita, como mostrado na Figura 16a, onde o PA é excitado por uma entrada sem
distorcéo, v's, e € medido um sinal distorcido corrompido pelo alargamento espectral
na sua saida. Isso faz com que o sinal aplicado a entrada do PoD y’/g seja
distorcido, enquanto que a saida do PoD é um sinal ndo distorcido. Imediatamente,
0s parametros polinomiais de (8) sdo calculados através de um algoritmo linear,
como LS, e depois copiados como parametros de uma DPD colocada no inicio da
conexado em cascata, como mostrado na Figura 16b, ou seja, na primeira extragcéo
os parametros sao calculados para um sinal de entrada nao distorcido e um sinal de
saida distorcido. No entanto, a DPD funciona em uma configuracéo diferente em
relacéo aos niveis de distorcdo de entrada e saida, em comparagdo com o primeiro

PoD identificado, pois a entrada da DPD é sempre um sinal sem distor¢cao xp,
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enquanto que o sinal na saida da DPD € sempre uma sequéncia distorcida v,. Como

consequéncia, espera-se uma degradagao na capacidade de linearizagao.

[vn] T [y’n] 1 |Xn|T [v”n] T |V""|t
- r f — f ——f —Tf
; ——  ———| DPD PA
V'n yn Xn Xl V"n |/ y”n
1 |
+ en /g : + en 1/g
O e O
el 1| lwnl ]
PoD i PoD
— 7 T 7
Copia dos Coeficientes ¢ DPD e 2 2]
a) b)

Figura 16. Arquitetura de aprendizagem indireta com amostragem convencional: a) primeira iteragcao
da identificagcdo do PoD; b) cenario de identificagdo do PoD a partir da segunda iteragdo. FONTE: O
Autor (2017)

Para resolver este problema na modelagem da inversa, uma abordagem
recomendada € a realizagdo de outras identificacbes de PoD, repetindo o processo
de identificacdo de parametros do PoD, mas agora com o PA excitado por um sinal
pré-distorcido v”, obtido com base nos parametros obtidos na primeira extracdo do
PoD, como mostrado na Figura 16b (LIU et al., 2014). Em particular, 0 mesmo sinal
sem distorgdo é aplicado a entrada da DPD. O sinal de saida distorcido e estimado
pela DPD é usado para excitar o PA. Mede-se novamente a saida do PA y”,, para
aplica-la (dividida por g) como entrada do PoD. Um segundo PoD €& entdo
identificado, porém agora operando em uma situagcado semelhante ao funcionamento
da DPD (entrada nao distorcida e saida distorcida). Tal procedimento pode ser
repetido de maneira iterativa, para obter novos conjuntos de parametros de PoD, até
0 ponto em que o erro de modelagem se estabilize em um valor minimo. A cada
iteracédo, parte-se sempre da excitagcdo do PA por meio de uma sequéncia pre-
distorcida obtida a partir dos coeficientes identificados na iteracéo anterior. Ou seja,
esse procedimento ndo altera a quantidade de blocos presentes na conexdao em
cascata. Portanto, usa-se sempre um unico bloco para a DPD, porém os valores
numéricos dos coeficientes do modelo sé&o atualizados a cada iteracdo, até que o

erro se estabilize em um valor minimo.
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Ja no caso da aprendizagem direta, € utilizado um algoritmo de otimizagéo
nao linear, onde é definido um critério de parada e um conjunto de valores ou
estimativas iniciais que permitem inicializar o processo iterativo do algoritmo. Além
disso, como mostra a Figura 17, a aprendizagem direta é forcada a uma topologia
em malha fechada que exige o conhecimento prévio de um modelo para o PA, uma
vez que a cada nova escolha de valores — feita pelo algoritmo de otimizagao - dos
coeficientes da DPD, novos sinais sao usados para excitar o PA. Uma vantagem da
aprendizagem direta é que n&o utiliza um modelo de pds-distorcedor, dessa forma, a
capacidade de linearizacao e a qualidade dos coeficientes extraidos ndo é afetada
pela troca de posicéo da inversa durante as etapas de extrac&o e aplicagdo, como

acontece com a aprendizagem indireta.

Xn

1/g

Figura 17. Arquitetura de aprendizagem direta com amostragem convencional. FONTE: O Autor
(2017)

4.2 SUBAMOSTRAGEM

As arquiteturas de aprendizagem direta e indireta sdo baseadas em
medi¢des de sinais de envoltdria de valor complexo de tempo discreto. Quando o
sinal de erro é discretizado no tempo, réplicas do conteudo espectral original séo
geradas no dominio de frequéncia. O efeito da frequéncia de amostragem dos
conversores ADC/DAC na identificagdo dos parémetros da DPD n&o foi analisado no
caso anterior. Nesta abordagem, € realizada uma redugdo da frequéncia de
amostragem fs no processo de extragdo ou identificacdo dos parametros da DPD,
partindo de uma fs que cumpre com o critério de Nyquist para o sinal distorcido, até
reduzir a taxa de amostragem para um valor que cumpre com o critério Nyquist
apenas para a envoltéria n&o distorcida, como foi exposto no artigo (CHAVEZ; LIMA,
2017a).
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Figura 18. Arquitetura de aprendizagem indireta com subamostragem: a) primeira iteragédo da
identificacdo do PoD; b) cenario de identificagdo do PoD a partir da segunda iteracdo. FONTE: O
Autor (2017)

Na arquitetura de aprendizagem indireta, em uma primeira identificagdo de
PoD, os sinais usados no calculo do erro s&o sinais puros, de largura de banda igual
ao sinal original (sem distor¢do), como mostrado na Figura 18a. Portanto, quando
sao amostrados no tempo, basta respeitar o critério de Nyquist para o sinal ndo
distorcido, utilizando por exemplo fs = BW. Porém, como foi detalhado na secéo
anterior, este ndo € o cenario de funcionamento da DPD. Ja a partir da segunda
iteracdo na identificagdo do PoD, e assim por diante, o sinal de erro e, a ser
minimizado é calculado como a diferenca entre dois sinais distorcidos, obtendo uma
largura de banda 2P-1 vezes maior que a do sinal distorcido ((2P-7)*B), como
mostrado na Figura 18b. Entdo, em principio, para respeitar o critério de Nyquist,
pode-se usar por exemplo uma fs igual a 2P-1 vezes maior que a largura de banda
do sinal. Contudo, para a etapa de identificagdo, basta amostrar com fs a largura de
banda do sinal.

b/ __ 1/g

. 4BW 4BW
D|Z|mador{2BW Amostrador{zaw

IR N
A

Figura 19. Arquitetura de aprendizagem direta com subamostragem. FONTE: O Autor (2017)
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Contrariamente, na arquitetura de aprendizagem direta o sinal de erro de
tempo discreto a ser minimizado, definido pela diferenga entre os sinais de entrada e
saida da conexado em cascata DPD+PA (como mostrado na Figura 19), possui uma

largura de banda igual ao sinal de envoltéria n&o distorcido.
4.3 POLINOMIO COM MEMORIA DE LARGURA DE BANDA LIMITADA

Nesta secdo se apresentam as abordagens de aprendizagem direta e
indireta em um contexto de DPDs de largura de banda limitada (CHAVEZ et al.,
2017). O tamanho da limitacdo da mesma €& determinado pela frequéncia de

amostragem dos conversores ADC (medidor) e DAC (atuador).

e & n
] | ' I |
R N S | iy
- BW PA e BW BW | DPD BW PA % BW
v'n , Xn 7 v”n yeur”’n
YFLT'n /

+ 1/g

[}
1 | ’
:”i Zn_| poD * LPF

BW /

&
N

%D
N

T I
1 I
l ! ’”
ﬁ Z"n_| poD * LPF
Cdpia dos Coeficientes @ DPD

a) b)

Figura 20. Arquitetura de aprendizagem indireta em um cenario de largura de banda limitada: a)
primeira iteracéo da identificacdo do PoD; b) cenério de identificacdo do PoD a partir da segunda
iteragcdo. FONTE: O Autor (2017)

No caso da arquitetura de aprendizagem indireta, a abordagem convencional
€ modificada da seguinte maneira. Em uma primeira identificagédo do PoD, conforme
a Figura 20a, o PA é excitado por uma entrada sem distorgdo v's. O sinal distorcido
na saida do PA y'» é entdo filtrado de tal forma a deixar passar apenas as
componentes em frequéncias em torno da portadora e localizadas dentro de BW,
para obter a saida filtrada do PA yri7'n, utilizada no caminho de retorno da
arquitetura como entrada do PoD, descrito por (9). Minimiza-se entdo o erro
quadratico médio descrito pela diferenca entre a saida estimada pelo PoD z'» e 0

sinal ndo distorcido v'5. Os parametros obtidos sdo copiados como parametros de
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uma DPD de mesma topologia, conforme a Figura 20b. Novamente, nessa primeira
extracdo de coeficientes, a natureza dos sinais de entrada e saida para identificagéo
e aplicacdo sao completamente diferentes. Um sinal pré-distorcido v''s, gerado a
partir dos coeficientes obtidos na primeira extracdo do PoD, é agora usado para
excitar o PA. Mede-se novamente a saida filtrada do PA ve.7"'sn, conforme a Figura
20b, para entado aplica-la (dividida por g) como entrada do PoD. Um segundo PoD é
entdo identificado, porém agora operando em uma situagdo semelhante ao
funcionamento da DPD, ou seja, com entrada nao distorcida e com saida distorcida.
Esse processo é repetido de forma iterativa, até que o erro se estabilize em um valor
minimo.

Na implementacdo da arquitetura de aprendizagem direta é empregado o
modelo MP de largura de banda limitada descrito por (9) como topologia para a
DPD, como mostrado na Figura 21, onde se vé a filtragem para a limitagdo em
banda do sinal na saida da DPD. A minimizagéo do erro ainda € um problema de
otimizag&o n&o linear, pois os coeficientes da DPD sao manipulados de maneira nao

linear pelo PA.
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1 |
" Tew I DPD v 1 PA X : “Tw ' C
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Figura 21. Arquitetura de aprendizagem direta em um cendrio de largura de banda limitada. FONTE:
O Autor (2017)

4.4 POLINOMIO COM MEMORIA DE LARGURA DE BANDA LIMITADA BASEADO
EM LUT

Nas trés abordagens anteriores, a DPD adota modelos polinomiais. Com o

intuito de reduzir a complexidade computacional na implementacdo em tempo real, é
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recomendavel substituir polinbmios por LUTs com interpolagdo linear
(GHANNOUCHI et al., 2012). Esta se¢édo aborda o uso de LUTs e a identificagédo
direta dos valores a serem inseridos nas LUTs, como proposto em (RIZENTAL,
2016).

Nas arquiteturas de aprendizagem indireta e direta a ideia de funcionamento
€ a mesma que nas trés segdes anteriores, com a diferenga que os coeficientes ou
parametros a serem calculados s&o agora valores a serem armazenados em tabelas
de busca. Neste caso, é importante ressaltar que a ordem do sistema a ser resolvido
pelo LS é dependente da quantidade de posi¢gdes Q enderecaveis nas LUTs e néo
da ordem polinomial 2P-1. Os esquemas da Figura 22 representam as duas
arquiteturas de estudo, assim como a andlise da primeira e segunda iteragdes no
caso da aprendizagem indireta. Pela Figura 22, observa-se que foi escolhido o

cenario onde ha limitagcao de largura de banda.
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Figura 22. |dentificagdo da DPD com largura de banda limitada e LUT: a) Primeira iteragéo da
identificacdo do PoD com arquitetura de aprendizagem indireta; b) Cenario de identificagcdo do PoD a
partir da segunda iteragdo com arquitetura de aprendizagem indireta; c) Arquitetura de aprendizagem

direta. FONTE: O Autor (2017)
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5 RESULTADOS DA SIMULAGAO E VALIDAGAO DOS ESTUDOS DE CASO
5.1 AMBIENTE DE SIMULAGAO

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados de simulagcdo em MatLab de
quatro estudos de caso que investigam a capacidade de linearizacdo de diferentes
DPDs. Nos dois primeiros casos, utiliza-se o0 modelo MP de (8), e nos dois ultimos
(nas DPDs de banda limitada) é utilizado o modelo MP de (9) com um filtro ideal
passa-baixas com BW = 38,4 MHz, todos eles com M =1, P = 5 (ou seja, a ndo
linearidade é truncada na 92 ordem). Para todos os casos, o PA a ser linearizado é
descrito por (8), com os valores dos coeficientes mostrados na Tabela Il. Para a
obtencédo desses coeficientes, foram empregados dados medidos em um
amplificador de poténcia fabricado em tecnologia GaN, operando em classe AB e
excitado por um sinal 3GPP WCDMA com largura de banda de 3,84 MHz (LIMA,
2006).

TABELA Il - VALORES NUMERICOS DOS COEFICIENTES DO PA

h10=-0,0515 -j0,0831 h11=1,0538 +j0,0612
hso = 0,5407 +j0,0729 hs1 = -1,6840 + j0,3680
hso =-0,5777 +j0,0293 hs1 =2,9292 - j0,4123
hz0=0,2852 -j0,1514 hz,1 =-3,2223 +j0,2051
he,0 =-0,0218 +j0,1011 he,1 =1,3383 - j0,0130

A envoltéria complexa utilizada consiste em um sinal Long Term Evolution
(LTE) Orthogonal Frequency Division Multiple Access (OFDMA) com largura de
banda B = 20 MHz, descrito por uma sequéncia de 4096 amostras, obtidas com uma
frequéncia de amostragem de 153,6 MHz. Para a coleta dos dados de entrada e
saida do PA sob analise, adota-se a mesma frequéncia de amostragem.

Os coeficientes hop-1,m de (8) e (9) séo entdo identificados através das duas
arquiteturas de aprendizagem descritas anteriormente. Para a arquitetura indireta,
utiliza-se o algoritmo dos minimos quadrados. Para a arquitetura direta, emprega-se
um algoritmo de otimizagdo por minimos quadrados né&o lineares usando o método
de Levenberg-Marquardt (OSBORNE, 1976), com um critério de parada onde a
tolerancia relativa deve ser menor ou igual a 1x10%. Assim, a complexidade
computacional é avaliada em termos da quantidade de iteragdes necessaria para a

minimizacg&o do erro em cada caso.
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Para avaliar a capacidade de linearizagdo das diferentes DPDs, utiliza-se o

erro quadratico médio normalizado (NMSE), definido por:

N
DIy, 191-x, [
NMSE =10log,, | , (18)

QNy.1gF
n=1

em que N indica a quantidade total de amostras utilizadas no calculo, x, € y» a
entrada e saida da conexdao em cascata. Em todos os casos a frequéncia de
amostragem utilizada no calculo do NMSE é 153,6 MHz.

Outra métrica de avaliacdo é a razdo entre as poténcias nos canais
adjacentes e principal (ACPR), definida como a razdo entre a densidade espectral
de poténcia (PSD) do sinal em um canal adjacente e a PSD do sinal no canal

principal, por meio de:
[ ol YOOI df
[ el Y)Y P 0 | (19)

ACPR= 10log,,

em que Y(f) indica a transformada de Fourier do sinal y». Devido ao uso do filtro de
38,4 MHz em dois casos de estudo, o calculo da ACPR, em todos os casos,
considera uma largura de banda de 9 MHz nos canais adjacentes superior e inferior
e 18 MHz para o canal principal, com uma separacdo de 14,7 MHz entre as

frequéncias centrais dos canais principal e adjacentes, como mostrado na Figura 23.
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Figura 23. Consideragdes no calculo do ACPR. FONTE: O Autor (2017)
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5.2 CENARIOS DE COMPARACAO
5.2.1 Amostragem convencional

A Tabela lll apresenta os resultados de NMSE e ACPR quando adotadas
uma amostragem convencional e as duas estratégias de identificacdo de parametros
de DPD descritas na Segéo 4.1.

Quatro iteracdes da estratégia de aprendizagem indireta sao apresentadas,
onde observa-se uma melhora de 2,76 dB (NMSE) e 3,45 dB (ACPR) da primeira
para a segunda iteracdo. Como discutido na Secado 4.1, era esperada a melhora
significativa (comparada com as iteragdes seguintes) na capacidade de linearizagao
da primeira para a segunda iteracéo, ja que os dados de entrada e saida utilizados
para a identificacdo do PoD na segunda iteragdo correspondem ao cenario em que a
DPD é destinada a trabalhar (por exemplo, a entrada sem distorcédo e a saida
distorcida). Mais iteracées da aprendizagem indireta nao séo reportadas, devido a
nao apresentarem melhoras significativas. Concretamente, uma sétima iteragdo sé
melhora o NMSE e a ACPR em 0,01 dB. Nesse procedimento iterativo de extragcéao
de coeficientes a partir da aprendizagem indireta, a cada iteracao executa-se apenas
uma vez o algoritmo dos minimos quadrados. Dessa forma, o que muda em cada
iteracdo € o conjunto de dados de entrada e saida usados para o treinamento. A
partir da segunda iteracao, esse conjunto de entradas e saidas é sempre obtido em
um cenario proximo da aplicagédo da DPD, ou seja, o sinal de entrada da inversa é
nao distorcido enquanto que o sinal de saida da inversa é distorcido. Portanto, a
partir da segunda iteracdo, nao ha garantia que o erro sempre diminua a cada
iteracdo. De fato, o que se observa na Tabela Ill € uma oscilagédo do erro entre a
segunda e a quarta iteragao.

No que diz respeito a arquitetura de aprendizagem direta, na Tabela Ill sdo
apresentados os resultados de NMSE e ACPR, quando aplicadas duas estimativas
iniciais ao algoritmo de identificacdo. A estimativa inicial A assume hipo igual a 1 e
impde os outros 9 parametros iguais a zero. Para melhorar a convergéncia do
algoritmo de otimizagdo n&o linear se propde utilizar uma combinagdo das
arquiteturas indireta e direta. Assim a estimativa inicial B da aprendizagem direta
utiliza os paréametros obtidos na primeira iteragdo da aprendizagem indireta e a

aprendizagem direta € quem obtém os parametros da DPD. Na Tabela Ill, é
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mostrado que os valores de NMSE e ACPR tém uma pequena melhora de 0,2 dB e
0,3 dB respetivamente, quando as estimativas inics sao trocadas do caso A para o
caso B. Entéo, neste caso de estudo, a aprendizagem direta ndo ficou presa nos
minimos locais. Porém, quando aplicada uma melhor estimativa inicial
proporcionada pelo caso B, a velocidade de convergéncia aumentou. A estimativa

inicial A requer 23 iteragdes, enquanto a estimativa inicial B requer 18 iteracdes.

TABELA Ill - RESULTADOS DE NMSE E ACPR QUANDO APLICADA AMOSTRAGEM
CONVENCIONAL

Arquitetura Casos NMSE [dB] | ACPR [dB]
1a lteragéo -44,394 -51,023
Aprendizagem 2a Iteragéo -47,152 -54,474
Indireta 3a Iteragéo -46,903 -54,063
4a lteragao -47,279 -54,554
Estlma_ltlva Ir~1|C|aI A 48,866 56,147
. 23 iteracdes
Aprendizagem

Direta Estimativa Inicial B

stimativa Inicia 49,106 56,474

18 iteracbes

Observa-se que o melhor valor de NMSE obtido mediante a aprendizagem
direta € 1,8 dB menor do que o melhor valor de NMSE obtido com a aprendizagem
indireta. Como discutido na Secédo 4.1, é esperada uma maior acuracia para a
aprendizagem direta, uma vez que ela evita o uso de um PoD durante o processo de
identificacdo. Porém, a melhora na acuracia que a aprendizagem direta oferece
quando comparada com a aprendizagem indireta, sé é possivel mediante um

crescimento na complexidade computacional.
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Figura 24. PSDs dos sinais de saida do PA sem DPD e com as aprendizagens indireta e direta

Na Figura 24 observam-se as densidades espectrais de poténcia (PSD) do
sinal de saida do PA linearizado e sem linearizagdo. Para uma melhor
visualizagéo das PSDs, a Figura 25 mostra o mesmo sinal recortado em uma
banda de 60 MHz, onde as redugbes de ACPR nos canais adjacentes séo
mais evidentes quando é comparada a primeira e a quarta iteragdo da DPD
treinada com a aprendizagem indireta. Por outro lado, uma PSD ligeiramente
mais baixa é observada com a aplicagcdo da aprendizagem direta, em

comparag¢ao com a quarta iteragéo da aprendizagem indireta.
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Figura 25. PSDs dos sinais de saida do PA sem DPD e com as aprendizagens indireta e direta,
recortado em uma banda de 60 MHz.

A Figura 26 mostra a curva da amplitude de saida em fungdo da amplitude
de entrada para o modelo do PA, o modelo da DPD e a conexdo em cascata da
DPD+PA, quando aplicado o melhor resultado da aprendizagem indireta. Observa-se

que a caracteristica de expansao da DPD cancela a caracteristica de compressao

do PA.
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Figura 26. Caracteristicas de transferéncia do PA, da DPD e da conexdo em cascata usando
aprendizagem indireta

5.2.2 Subamostragem

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados de NMSE e ACPR quando
aplicadas as arquiteturas de aprendizagem indireta e direta em um cenario de
subamostragem, utilizando trés valores distintos de frequéncia de amostragem fs
4BW = 153,6 MHz, 2BW = 76,8 MHz, BW = 384 MHz). Tais frequéncias
representam valores submultiplos da frequéncia de amostragem do sinal sem
distorcéo e estdo em torno da largura de banda do canal principal do sinal (B = 20
MHz), cumprindo com o intuito de demonstrar a redugcédo da frequéncia de
amostragem na identificagdo de parametros DPD, como descrito na Sec¢édo 4.2. A
validacdo da capacidade de linearizagdo da DPD utiliza uma fs fixa igual a 153,6
MHz. A Tabela IV apresenta os resultados obtidos.

No caso da arquitetura de aprendizagem indireta, sdo apresentadas quatro
iteracdes, onde observa-se que, para todas as fs utilizadas, € encontrada uma
melhora significativa da 12 para a 22 iteragdo (aproximadamente 2,5 dB no NMSE e

3 dB no ACPR) em relagé&o aos melhores resultados obtidos nas iteragbes seguintes
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(aproximadamente 0,3 dB no NMSE e 0,5 dB no ACPR). Estas melhoras refletem o
comportamento descrito na Secédo 4.2, pois um segundo PoD funciona em um
cenario mais proximo a validacdo da DPD. Ao mudar a frequéncia de amostragem
no processo de identificacdo, os resultados de NMSE apresentam diferencas
minimas (0,1 a 0,5 dB) quando comparados os melhores resultados obtidos nas
quatro iteragbes. Este resultado € importante, pois mostra que a fs na identificagéo
de parametros pode ser reduzida até um valor igual ao que respeita o critério de
Nyquist para o sinal ndo distorcido sem afetar significativamente a capacidade de
linearizagdo, como mostrado na Figura 27 e na Tabela IV, embora a arquitetura de
aprendizagem indireta minimize um sinal de erro com largura de banda igual a 2P-1
vezes a envoltoria néo distorcida. Assim, a presenca de aliasing é permitida para fins

de identificagéo.

-49 -48

-48 -49

-47 -50

-46 -51

@ )
S 45 52 B
o &
% -44 -53 g
-43 -54
R et B
s T e—— -55
A e cccccccccccca- a
A
-41 -56
A
-40 -57
1A IT. 2AIT. 3AIT. 4A1T.
NMSE [dB] ACPR [dB]
=—f{s=4BW =& fs=2BW =0 -fs=BW fs=4BW a- fs=2BW =@ -fs=BW

Figura 27. Resultados de NMSE e ACPR da aprendizagem indireta com frequéncias de amostragem
diferentes

Na Tabela IV, também sao apresentados os resultados de NMSE e ACPR
da arquitetura de aprendizagem direta, quando aplicadas duas estimativas iniciais ao
algoritmo de identificagdo. A estimativa inicial A assume h1,0 igual a 1 e impde que os
outros 9 parametros sejam iguais a zero. Por outro lado, assim como no estudo de
caso da Secao 5.2.1, uma combinacéo das duas arquiteturas é utilizada da seguinte
forma: a arquitetura indireta € empregada para obter a estimativa inicial B (a partir

dos parametros da primeira iteragdo) e a arquitetura direta para obter os coeficientes
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da DPD. Como resultado, encontrou-se uma pequena melhora (entre 0,1 e 0,2 dB)
no NMSE para todos os valores de fs utilizados, quando a estimativa B é aplicada ao
invés da estimativa A. Também, ha uma melhora na velocidade de convergéncia,
pois a estimativa inicial B requer menos iteragcdes do que a estimativa inicial A, ou
seja, para uma fs = 4BW a quantidade de iteragbes é reduzida de 23 para 18
iteracdes, de 26 para 19 para uma fs = 2BW e de 305 para 115 para uma fs = BW.
No caso da aprendizagem direta, ao trocar a fs no processo de identificagcdo, como
esperado, as melhoras no NMSE sao pequenas. De fato, esta arquitetura minimiza
um sinal de erro com largura de banda igual a envoltéria ndo distorcida. Neste caso,

0 uso de uma fs maior que BW nao produzira nenhum resultado significativo.

TABELA IV - RESULTADOS DE NMSE E ACPR COM SUBAMOSTRAGEM
fs para identificagao fs=4BW fs=2BW fs=BW

NMSE | ACPR NMSE ACPR | NMSE | ACPR

Arquitetura Casos [dB] [dB] [dB] [dB] [dB] [dB]

1a lteragdo | -44,394 | -51,023 | -45,507 | -52,321 | -46,567 | -55,346
Aprendizagem | 2a lteragdo | -47,152 | -54,474 | -47,675 | -55,293 | -46,606 | -55,352

Indireta 3a lteragao | -46,903 | -54,063 | -47,886 | -56,281 | -46,924 | -54,680
4a lteragao | -47,279 | -54,554 | -47,545 | -55741 | -47,097 | -54,706

Est.Inicial A
23-26-305 | -48,866 | -56,147 | -48,785 | -56,752 | -45,106 | -53,575

Aprendizagem lteragoes

Direta

Est.Inicial B
18-19-115 | -49,106 | -56,474 | -49,232 | -56,754 | -48,789| -56,757
Iteractes

Ao comparar ambas arquiteturas, observa-se que um melhor valor de NMSE
foi obtido com a aprendizagem direta. Em particular, um valor de 1,34 dB melhor em
NMSE ¢ obtido pela aprendizagem direta em comparagdo com a aprendizagem
indireta. Este resultado € esperado, ja que, na aprendizagem direta, é evitado o uso
de um PoD durante o processo de identificagdo, como discutido na Segéo 4.2.
Porém, a melhora na acuracia, oferecida pela aprendizagem direta quando
comparada com a aprendizagem indireta, s6 € possivel gragas a um aumento na

complexidade computacional.
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Figura 28. PSDs dos sinais de saida do PA sem DPD e com a aprendizagem indireta a diferentes
frequéncias de amostragem e aprendizagem direta

A Figura 28 mostra as PSDs dos sinais de saida do PA linearizado e n&o
linearizado. Pode-se observar uma diferenca significativa no nivel das distorgbes
presentes nos canais adjacentes sem DPD e com DPD, e uma ligeira diferenca
quando a frequéncia de amostragem é trocada na aprendizagem indireta. A Figura
29 mostra a amplitude de saida em funcdo da amplitude de entrada para o modelo
do PA, o modelo da DPD e a conexdo em cascata (DPD+PA) usando uma

frequéncia de amostragem fs = BW e a quarta iteragéo da aprendizagem indireta.
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Figura 29. Caracteristicas de transferéncia do PA, da DPD e da conex&o em cascata usando
aprendizagem indireta com subamostragem

5.2.3 Polinbmio com meméria de largura de banda limitada

Nesta abordagem, obtém-se os resultados de uma DPD convencional e de
uma com largura de banda limitada. Para a abordagem de largura de banda limitada,
utiliza-se um filtro passa-baixas com BW = 38,4 MHz, descrito por uma sequéncia
idealizada no dominio da frequéncia, ou seja, composta de uns e zeros para
frequéncias desejaveis e indesejaveis, respectivamente. Este filtro é aplicado tanto
no sinal de saida do PA, quanto na saida da DPD, para o modelo descrito em (9).

A Tabela V apresenta os resultados de quatro iteragdes da estratégia de
aprendizagem indireta, conforme descrito na Secao 4.3 e, neste caso, os resultados
da aprendizagem direta usando como estimativa inicial apenas os parametros
obtidos na quarta iteragao da aprendizagem indireta.

A Tabela V mostra que os valores de NMSE obtidos com as DPDs
convencionais sao melhores em aproximadamente 3,5 dB com relagéo aos valores
obtidos com as DPDs de largura de banda limitada. Por outro lado, ha uma redugao

de cerca de 3,8 dB nos valores de ACPR obtidos com as DPDs de largura de banda
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limitada, quando comparados com os valores obtidos com as DPDs convencionais.
No caso da aprendizagem indireta, verifica-se uma melhora bastante significativa ao
se utilizar duas iteragdes ao invés de apenas uma iteragdo. Isso se justifica pelo fato
de que o PoD extraido na segunda iteragdo trabalha em um cenario muito mais
proximo da operagdo da DPD, ou seja, com entrada n&o distorcida e saida
distorcida. Ao incrementar-se ainda mais a quantidade de iteragcdes da abordagem
indireta, os resultados mantém-se bastante proximos do resultado obtido na
segunda iteragao.

Para o caso da aprendizagem direta, € utilizado um esquema combinado
das arquiteturas, partindo de estimativas iniciais fornecidas pela quarta iteracdo da
abordagem indireta e encontrando os parametros da DPD com a arquitetura de
aprendizagem direta. Ainda de acordo com a Tabela V, observa-se apenas uma
ligeira melhoria na capacidade de linearizagdo, quantificada por reducdes de no

maximo 0,4 dB e 0,2 dB em termos de NMSE e ACPR, respectivamente.

TABELA V - RESULTADOS DE NMSE E ACPR: CONVENCIONAL VERSUS LARGURA DE BANDA

LIMITADA
Cenarios Convencional Banda Limitada
Arquitetura Iteragées NMSE [dB] | ACPR [dB] | NMSE [dB] | ACPR [dB]

12 -44,394 -51,023 -41,713 -53,503
Aprendizagem 22 -47,152 -54,474 -43,569 -58,168
Indireta 32 -46,903 -54,063 -43,597 -58,223
42 -47,279 -54,554 -43,598 -58,232

Aprendizagem
Direta 12/14 -47,700 -54,743 -43,661 -57,998

Considerando o maior custo computacional adicional exigido pela
aprendizagem direta, seu uso nao se justifica no estudo de caso aqui reportado.
Destaca-se que, na pratica, o modelo de PA, exigido apenas na abordagem direta,
nao sera perfeito, o0 que pode, por sua vez, reduzir a capacidade de linearizagéo da
DPD identificada pela abordagem direta. A Figura 30 mostra as PSDs de diferentes

sinais na saida do PA.
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Figura 30. PSDs dos sinais de saida do PA, em que: Conv. indica presenca da DPD convencional;
Ind. e Dir. referem-se as aprendizagens indireta e direta, respectivamente; BL indica largura de banda
limitada.

Sem a presenca da DPD, ha niveis significativos de distorcdo nos canais
adjacentes. Na presenca das DPDs convencionais, as distor¢gdes s&o fortemente
atenuadas em todo o espectro de frequéncias. Ja as DPDs de largura de banda
limitada atenuam apenas as distorgdes localizadas dentro de uma faixa de
frequéncias igual a BW. Fora desta faixa, a atenuacéo das distor¢cdes € realizada
pelo filtro linear (ideal neste caso), conforme ilustra a Figura 30.

A Figura 31 mostra a amplitude de saida em fungéo da amplitude de entrada
para o PA, a DPD de largura de banda limitada e a conexdo em cascata da DPD
seguida pelo PA. A expansdo de ganho gerada pela DPD cancela, quase que

completamente, a compressao de ganho produzida pelo PA.
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Figura 31. Caracteristicas de transferéncia para: o PA, a DPD de largura de banda limitada usando
aprendizagem indireta e a conex&do em cascata DPD+PA.
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5.2.4Modelo BLMP baseado em LUT

Esta secdo aborda a identificacdo do polindbmio com memoria de largura de
banda limitada baseado em LUT. Todos os valores de entrada de valor real da LUT,
em,q de (12), sdo predeterminados como valores igualmente espagados comegando
em zero. O LPF e os valores para M, P e Q também sao assumidos conhecidos: M =
1, Q=4,em1=0, em2=1/3, ems = 2/3, em4 = 1, € usando a sequéncia no dominio
da frequéncia idealizada mencionada na se¢ao anterior para implementar o LPF. A
Tabela VI apresenta os resultados obtidos com as arquiteturas de aprendizagem
direta e quatro iteracdes da arquitetura de aprendizagem indireta. Os valores de
NMSE e ACPR melhoraram significativamente da primeira para a segunda iteragdes.
Essas melhorias refletem o comportamento ja explicado de que um segundo PoD
identificado funciona em um cenario mais proximo da validacdo da DPD. Da terceira

para a quarta iteracdo as melhoras séo ligeiras na capacidade de linearizacdo. A
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estimativa inicial, para a aprendizagem direta, usa os parametros encontrados na

quarta iteracao da aprendizagem indireta.

TABELA VI - RESULTADOS DE NMSE E ACPR DA IDENTIFICAGAO DO MODELO MPLBL
BASEADO EM LUT

Cenarios Convencional MPLBL com LUT
Arquitetura Iteragbes NMSE [dB] | ACPR [dB] | NMSE [dB] | ACPR [dB]
12 -44,394 -51,023 -35,558 -49,14
Aprendizagem 22 -47,152 -54,474 -40,036 -52,798
Indireta 32 -46,903 -54,063 -40,065 -52,852
42 47,279 -54,554 -40,069 -52,864
Aprendizagem
Direta 12/ 24 -47,700 -54,743 -40,969 -55,305

Em comparagdo com a aprendizagem indireta, a aprendizagem direta
melhora os resultados de NMSE e ACPR em até 0,9 dB e 2,4 dB, respectivamente.
No entanto, essa pequena melhoria sé pode ser alcangada a custa de um maior
custo computacional quando comparado com a aprendizagem indireta. A Figura 32
mostra as PSDs dos sinais de saida do PA linearizado e n&o linearizado,

evidenciando as diferengas.

40 T T T T

——Sem DPD
30

—%—Conv. Ap.Dir,
20 —— Conv. Ap.Indir.

——BL LUT Ap.Ind.
10 -

BL LUT Ap.Dir.

o

-10

PSD (dBm/Hz)

Frequencia Hz %107

Figura 32. PSDs dos sinais de saida do PA sem DPD, com DPD aplicando as arquiteturas de
aprendizagens indireta e direta com largura de banda limitada e LUTs
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A Figura 33 mostra a amplitude de saida como uma fungéo da amplitude de
entrada para o modelo do PA, o modelo da DPD e a conexao em cascata de DPD
seguida de PA. Observa-se que a expansédo do ganho da DPD cancela quase que

totalmente a compressao do ganho do PA.
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Figura 33. Caracteristicas de transferéncia do PA, da DPD e da conex&do em cascata DPD+PA de
largura de banda limitada com LUTs usando aprendizagem indireta.
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6 CONCLUSOES

Foram avaliadas comparativamente as acuracias de DPDs identificadas
através de duas abordagens diferentes, a arquitetura de aprendizagem direta e a
arquitetura de aprendizagem indireta, aplicadas em quatros cenarios distintos, como
mostrado na Tabela VII. Para todos os casos, a aprendizagem indireta fornece uma
identificacdo adequada da DPD quando quatro iteragcdes de minimos quadrados séo
feitas. Além disso, a aprendizagem indireta oferece uma complexidade baixa e sem
necessidade de ter conhecimento do modelo do PA. No entanto, a aprendizagem
direta faz a mesma tarefa com um procedimento nao linear, que requer o modelo do
PA e estimativas iniciais com o risco de ficar preso em minimos locais. Este fato
aumenta a complexidade computacional desta arquitetura. Portanto, mesmo sendo
obtidos os melhores resultados de NMSE e ACPR pela aprendizagem direta,
justifica-se a adog¢do da abordagem indireta, pois ela exige uma quantidade
significativamente menor de calculos quando comparada com a aprendizagem
direta, apesar de ter uma pequena reducéo na capacidade de linearizac&o, atribuida
ao deslocamento da inversa durante as etapas de identificacéo e aplicacéo.

TABELA VIl - RESULTADOS COMPARATIVOS DE NMSE E ACPR DAS DIFERENTES TECNICAS
DE REDUCAO DA FREQUENCIA DE AMOSTRAGEM

Aprendizagem Indireta Aprendizagem Direta
Técnica Aplicada
Iteracoes |NMSE [dB] | ACPR [dB]| Iteragées |NMSE [dB]|ACPR [dB]
Convencional 42 -47,279 -54,554 18 -49,106 -56,474
Subamostragem 42 -47,097 -54,706 115 -48,789 -56,757
Banda Limitada 42 -43,598 -58,232 14 -43,661 -57,998
BL LUT 42 -40,069 -52,864 24 -40,969 -55,305

Os resultados da simulagdo de um estudo de caso, quando utilizada a
técnica de subamostragem, mostram que a capacidade de linearizacdo né&o é
deteriorada significativamente pela presencga do aliasing no sinal de erro de tempo
discreto amostrado a uma frequéncia que cumpre o critério de Nyquist apenas para
o sinal de envoltéria ndo distorcida, quando comparada com a amostragem
convencional. Especificamente, ha uma diferenca entre 0,2 e 0,3 dB no NMSE e
ACPR.

Em um terceiro caso de estudo, foi utilizada uma DPD de um modelo MP de

largura de banda limitada, para relaxar as especificagbes de conversores
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analdgicos-digitais e conversores digitais-analdgicos. Resultados de simulagéo
relatam uma reducgdo na capacidade de linearizagdo comparada a uma abordagem
convencional, porém uma melhora significativa no ACPR de 2 a 4 dB é observada.
Por ultimo, uma identificacdo de parametros para um modelo polinomial com
memoria de largura de banda limitada baseado em LUT, é o mais préximo a uma
DPD a ser implementada em tempo real, pois aborda problemas de reducdo de
largura de banda e otimizacdo na velocidade de calculos durante o processamento
de um sinal através da DPD. Os resultados indicam uma capacidade de linearizagao

aceitavel, assim como bons niveis de ACPR nos canais adjacentes.
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