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RESUMO

Esta tese propoe trés abordagens diferentes. A primeira abordagem expande
o modelo da série de Volterra Polar em um conjunto de funcoes de base ortogonal de
Laguerre, denominado modelo de Laguerre-Volterra Polar. O modelo possui um con-
junto de polos de valor real que podem ser otimizados para descrever a dinamica de um
amplificador de poténcia de radiofrequéncia (RF PA) e é usado para a defini¢ao da se-
gunda abordagem. A segunda abordagem modifica o modelo de Laguerre-Volterra Polar
usando técnicas de truncamento independentes de modo que tenha 10 fatores de trunca-
mento, dentre ele, trés conjuntos de Funcoes de Base Ortonormal de Laguerre. O modelo
resultante da segunda abordagem ¢ denominado modelo de Laguerre-Volterra Polar Mo-
dificado. A terceira abordagem estende o modelo de Volterra Polar bidimensional para
uma ordem de derivada fracionaria através da solucao numérica de Mittag-LefHler de um
conjunto de fungoes geradoras ortonormais fracionarias. O modelo resultante da terceira
abordagem é denominado modelo de Volterra Polar fracionario bidimensional. Os trés
modelos, além de reproduzirem as distorcoes das nao linearidades de um RF PA, reduzem
significativamente a quantidade de parametros gerados e melhoram substancialmente as
respectivas acuracias de modelagem. No primeiro e segundo modelos, foi utilizado um
dispositivo em teste. Em comparacao com varios modelos, o modelo de Laguerre-Volterra
Polar Modificado proposto, contendo um numero maior de fatores de truncamento in-
dependentes, pode proporcionar uma reducao superior a 50% no ntmero de coeficientes
gerados, chegando a um méaximo de 84%. Em outra comparac¢ao com os demais modelos,
o modelo de Laguerre-Volterra Polar Modificado contendo trés conjuntos de funcoes de
Laguerre melhorou significativamente a precisao da modelagem, quantificada por melho-
rias do erro quadratico médio normalizado de até 6,51 dB e a razao de poténcia de erro
do canal adjacente de até 7,29 dB, quando comparado ao anterior modelo de Volterra
Polar modificado sob a mesma complexidade computacional. No terceiro modelo foram
utilizados trés dispositivos diferentes em teste. Em comparagao com varios modelos, a
abordagem de Volterra Polar fracionario bidimensional proporcionou uma reducao do
numero de parametros gerados no modelo acima de 81,5% e melhorou significativamente
a precisao da modelagem, quantificada por melhorias do erro quadratico médio normali-
zado de até 8,72 dB.

Palavras-chave: Amplificador de Poténcia. Derivada Fracionaria. Fungoes Geradoras
Fracionarias. Funcgoes de Laguerre. Funcgoes de Mittag-Lefler. Série de Volterra. Trun-
camento Independente.



ABSTRACT

This thesis proposes three different approaches. The first approach expands
the Polar-Volterra series into a set of Laguerre orthonormal basis functions, called the
Laguerre-Volterra Polar model. The model has a set of real-value poles that can be opti-
mized to describe the Radio Frequency Power Amplifier (RF PA) dynamics and is used
to define the second approach. The second approach modifies the Laguerre-Volterra Po-
lar model using independent truncation techniques so that it has 10 truncation factors,
including three sets of Laguerre Orthonormal Basis Functions. The model resulting from
the second approach is called the Modified Laguerre Polar-Volterra model. The third ap-
proach extends the two-dimensional Polar Volterra series to a fractional derivative order
through the numerical Mittag-LefHler solution of fractional orthonormal generating functi-
ons. The model resulting from the third approach is called the two-dimensional fractional
Polar Volterra model. The three models, in addition to reproducing the distortions of the
nonlinearities of a RF PA| significantly reduce the amount of parameters generated and
substantially improve the modeling accuracy. In the first and second models, a device
under test was used. In comparison of several models, the proposed modified Laguerre-
Volterra Polar model, containing a larger number of independent truncation factors, can
provide a reduction over 50% in the number of generated coefficients, reaching a maximum
of 84%. In another comparison with the other models, the modified Laguerre-Volterra
Polar model containing three sets of Laguerre functions significantly improved the mode-
ling accuracy, quantified by improvements of normalized mean square error of up to 6.51
dB and the adjacent channel error power ratio of up to 7.29 dB, when it is compared to
the previous modified Polar-Volterra model under the same computational complexity. In
the third model, three different devices under test were used. In comparison of several
models, the two-dimensional fractional Polar Volterra approach provided a reduction of
the number of generated parameters in the model over 81.5% and significantly improved

the modeling accuracy, quantified by improvements of normalized mean square error of
up to 8.72 dB.

Keywords: Behavioral Modeling. Fractional Derivative. Independent Truncation. La-
guerre Functions. Mittag-Leffler Functions. Power Amplifier. Volterra Series.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Os atuais sistemas de comunicacao sem fio da quarta geracao (4G) lidam com
uma enorme quantidade de informagao a uma taxa de transmissao de dados relativamente
alta. A demanda mundial por conteido em multimidia (som, imagem e video) e novos
aplicativos (BONFIM, 2016), servigos agregados e dispositivos da Internet das Coisas (IoT)
que requerem maijor fluxo de dados multi-Gb/s, incluindo a melhoria de alguns desafios
que nao podem ser superados até pelo 4G, como a crise do espectro e o alto consumo de
energia (CHENG; ZHU; WU, 2015), impulsionam o répido desenvolvimento e padronizagao
da quinta geragao (5G) (WANG; WANG, 2021). As variantes e versoes 5G baseadas na
Multiplexacao de Divisao de Frequéncia Ortogonal (OFDM) (CHO et al., 2019), forne-
cem um grande aumento nas taxas de transmissao de dados, possiveis gracas a larguras
de banda de transmissao maiores que chegam até varias centenas de MHz. Todavia, a
energia consumida pelas estagoes-base méveis (BST), bem como pelos dispositivos de co-
municagao sem fio, 4G e 5G, deve ser limitada para reduzir, ao maximo, o consumo de
energia da cadeia de transmissores (MORGAN et al., 2006; LIU et al., 2013; SUN et al., 2014;
LOPEZ-BUENO et al., 2015; AGIWAL; ROY; SAXENA, 2016), principalmente do amplificador
de poténcia de radiofrequéncia (RF PA) e, consequentemente, melhorar em até 90% a
eficiéncia energética em comparacao com o padrao 4G.

No transceptor de radio, o RF PA é o elemento de maior consumo de energia e,
geralmente, é o componente responsavel pela maioria das caracteristicas nao lineares em
toda a cadeia de transmissores. Alcancar um RF PA em operacao proxima a regiao de
saturagao, com baixo consumo de energia e mantendo seu comportamento linear (GUAN;
ZHU, 2014), tornou-se a questao de pesquisa nesta tese. Na literatura, uma solugao
economicamente viavel consiste em incluir um bloco de pré-distor¢ao digital de banda
base (DPD) para distorcer, propositalmente, o sinal de envoltéria em banda base antes
de passar pelo RF PA (ALVAREZ-LOPEZ et al., 2020).

A construcao da unidade DPD considerando, simultaneamente, a precisao, a com-
plexidade e a capacidade pode ser feita recorrendo a implementacao de algoritmos, como
a série de Volterra Polar (PV'), que relacionam a amplitude e fase do sinal de entrada com
o sinal de saida do RF PA para a estimativa de parametros DPD. O principal problema é
que os coeficientes gerados na PV crescem exponencialmente com o aumento dos fatores
de truncamento.

A estratégia seguida aqui para reduzir a quantidade de parametros gerados na
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identificagao dos modelos de RF PA e DPD, sem afetar a precisao e esforgo computacional,
por um lado, inclue técnicas de simplificacao da PV que podem considerar apenas os
termos unidimensionais e bidimensionais ou ainda a reducao da influéncia de instantes
passados. E, por outro lado, envolvem o uso de fungdes de base ortogonal (OBF'), como as
de Laguerre (OLIVEIRA; AMARAL; LATAWIEC, 2003; ZHU; BRAZIL, 2005) ou fraciondrias
(MAACHOU et al., 2014) para expansao da PV e suas modificagoes.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Este trabalho ¢ dedicado a modelagem comportamental equivalente passa baixas
da caracteristica de transferéncia direta de um RF PA e da DPD, usando a série de Volterra
polar expandida em base ortogonal de Laguerre e em base ortogonal fracionaria. Os seus
coeficientes sao extraidos para posterior aplicacao dos modelos resultantes na pré-distorcao
digital de um circuito de RF PA. O objetivo geral é obter descrigoes que apresentem os

melhores custos-beneficios como precisao de modelagem e esfor¢o computacional.

1.2.2 Especifico

Propor novos modelos comportamentais do RF PA baseado na série de Volterra

polar expandida através de fungoes:

i) de base ortogonal de Laguerre, cuja dinamica de extragao é dependente da escolha
da quantidade de funcoes de base ortogonal e da determinacao da posicao dos polos

em relacao aos polos fundamentais;

ii) geradoras ortogonais fraciondrias, onde a dinamica de nao linearidade do modelo é
totalmente definida pela posicao da ordem fracionaria em relacao a ordem fracionaria

fundamental.

Para o alcance do objetivo geral, todos os parametros dos modelos sao entao escolhidos.
No processo, o numero de parametros gerados e as respectivas acuracias, necessarios
para a implementacao de cada modelo, sao investigados, tendo como base o nimero de
funcoes ortogonais e os polos para o caso dos modelos de base de Laguerre e tendo como
base a ordem fracionaria para o modelo de base ortogonal fracionaria. Em seguida, os
seus resultados sao comparados preliminarmente com os de outros modelos previamente
disponiveis na literatura. Sao utilizados diferentes dados medidos em um laboratério de

radiofrequéncia (RF) e os modelos propostos para RF PA e DPD sao implementados no

ambiente MATLAB.
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1.3.3 Contribuicoes

e Expandir o modelo da série de Volterra Polar em um conjunto de funcoes de base
ortonormais de Laguerre, denominado modelo de Laguerre-Volterra Polar (LPV).
Esse modelo LPV possui um conjunto de polos de valor real que podem ser otimi-

zados para descrever a dinamica de RF PA e DPD.

e Modificar o modelo de Laguerre-Volterra Polar através de 4 divisoes para ter 10 fa-
tores de truncamento independentes, obtendo assim o chamado modelo de Laguerre-
Volterra Polar modificado (LPVmdf). Esse modelo LPVmdf possui varios conjun-
tos de funcoes de base ortonormal de Laguerre e um conjunto de polos de valor real

que podem ser otimizados para descrever a dinamica de um RF PA e de uma DPD.

e Estender o modelo da série de Volterra Polar bidimensional por um conjunto de
funcoes geradoras ortonormais fracionarias, denominado modelo de Volterra Polar
fraciondrio bidimensional (2D — fr PV'). Esse modelo 2D — fr PV possui uma ordem

fracionaria de valor real que pode ser otimizada para descrever a dinamica de RF
PA e DPD.



CAPITULO 2
REVISAO DA LITERATURA

2.1 Amplificador de Poténcia de Radiofrequéncia

Amplificar um sinal elétrico proveniente de um sistema de radar, ou de imagem
por ressonancia magnética, ou multimidia (som, imagem e video) de comunicagao sem
fio é o unico objetivo de um PA de RF. Embora sejam triviais a primeira vista, vérias
condigoes impedirao o seu projeto e a sua implementacao. Para um RF PA projetado
especialmente para um sistema de comunicagao sem fio, a poténcia de saida, a eficiéncia
energética, o ganho e a linearidade sao os parametros mais importantes e podem ser
facilmente quantificados. Por outro lado, o custo e a confiabilidade nao sao tao faceis de
quantificar, mas sua importancia nao deve ser subestimada. O primeiro passo no projeto
de um RF PA para comunicacao sem fio é um bom conhecimento do préprio sistema de
comunicacao, dos sinais que precisam ser amplificados e suas propriedades, incluindo o
sistema de modulagao digital. Um sinal passa-banda modulado v(t) pode ser representado
por

v(t) = Re {g(t)e’"}, (2.1)

onde f. = % é a frequéncia da portadora e g(t) é a envoltéria de valor complexo de
v(t) que modula o fasor e/“*! (REYNAERT; STEYAERT, 2006). Como g¢(¢) ¢ uma funcao
complexa, o seu valor instantaneo pode ser representado no plano complexo, como ilustra

a Figura 2.1.

Im

y(t) [ 7 g(t)
S

Be(t)

Figura 2.1: Representacao da envoltéria complexa no plano complexo.
Fonte: (REYNAERT; STEYAERT, 2006)

Re

x(t)

Um ponto no interior do plano complexo também pode ser representado usando



coordenadas cartesianas e polares:
g(t) = x(t) + jy(t) = A(t)e” . (2.2)

Assim, usando as representagoes cartesiana e polar de g(t), o sinal modulado v(t) pode

Ser agora exXpresso Cono:

v(t) = x(t)cos(wet) — y(t)sin(w.t)

(2.3)
v(t) = A(t)cos (wet + 0(t))

onde A(t) carrega consigo a modulagao de amplitude e é chamado sinal de envoltéria de
amplitude. 0(¢) contém as informagoes da fase e é chamado sinal de fase. Por razoes
semelhantes, x(t) é a in-phase ou sinal I(t) e y(t) é a quadratura ou sinal Q(t). Todos
esses sinais sao sinais de banda base com uma largura de banda relativamente baixa, pelo
menos em comparagao com w.. A conversao entre as duas representagoes equivalentes é

apresentada na forma de equagoes:

A(t) = x(t)? + y(t)? (2.4a)
= arctan y()

0(t) = arct x(t)) (2.4D)

x(t) = A(t)cos (0(t)) (2.4¢)

y(t) = A(t)sin (0(1)) (2.4d)

No transceptor de radio, em comparacao com a maioria dos outros componentes
presentes no transmissor, o RF PA é o elemento com maior custo, com o maior consumo
de energia, a unidade que mais dissipa calor (QI; HE, 2019). Enquanto transfere poténcia
da fonte de entrada em poténcia de saida irradiada pela antena, o RF PA é, normalmente,
o integrante responsavel pela maioria das caracteristicas nao lineares em toda cadeia de
transmissores. O seu uso, em conjunto com uma antena, nos transmissores para sistemas
de comunicacao sem fio ¢é ilustrado na Figura 2.2.

As topologias comumente utilizadas em projetos de construcao dos RF PAs sao
baseadas em transistores de estado sélido operando nas classes: a) A, B, AB, que apresen-
tam os mais comuns modos de operacao linear em relacao a amplificagao do sinal; b) C, D,
E, F e S, que apresentam um modo de operagao nao linear. Estas topologias referem-se
ao modo como o RF PA é construido: i) se sdo usados amplificadores de extremidade
unica ou amplificadores de arquiteturas mais avancadas como o RF PA Doherty; ii) da
amplificacao linear usando componentes nao lineares; iii) do rastreamento de envoltéria
e assim por diante (GHANNOUCHI; HAMMI; HELAOUI, 2015). Os RF PAs que operam nas

classes D, E, F e S sao conhecidos como amplificadores de comutacao, onde os dispositivos
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Figura 2.2: RF PA em aplicagao no transmissor comunicacao sem fio.
Fonte: Modificado de (EROGLU, 2018)

sao usados como chaves comutadoras durante a operacao do préprio RF PA. No caso de
um RF PA operando no modo linear e de baixa eficiéncia, a relagao entre a forma de onda

do sinal de RF, na entrada e na saida linear do RF PA pode ser expressa como:

Vout (t) = Cvin (t) (25)

onde v, (t) e vy (t) sdo os sinais de entrada e de saida do RF PA e ¢ é o fator de
linearidade. Porém, quando o RF PA opera no modo nao linear e de alta eficiéncia, este é o
modo de maior interesse onde se deseja obter o tao almejado compromisso entre linearidade
e eficiéncia energética (LIU et al., 2013), onde se exige que o RF PA opere demandando
altas taxas de transferéncia de dados com baixissimo consumo de energia, mantendo
seu comportamento linear (GUAN; ZHU, 2014) e respeitando as restri¢goes impostas pelas
agencias reguladoras de espectro eletromagnético. A relacao entre os sinais de entrada e

de saida do RF PA é expressa usando uma série de poténcia dada por:
Vout(t) = 00 + 01Vin(t) + 0203, (1) + 0303, (t) + - - - + 0,01 (1) (2.6)

onde g;,7 = 1,2,--- n sao os fatores de nao linearidades da 12, da 22, 32, ... e da n-
ésima ordens. Fisicamente, a equacao (2.6) representa nao linearidades bastante fracas
na resposta do RF PA. Quando fracas distor¢oes tomam lugar, os harmonicos associados as
ordens de nao linearidade desaparecem a medida que a amplitude do sinal vai diminuindo.

1 n
g, = L& Voul®) @7

n!  dvl,

2.1.1 Poténcia e Energia

A poténcia de saida de um RF PA é definida como sendo a poténcia ativa, for-

necida pelo amplificador e fluindo em direcao a antena que a dissipa sob a forma de uma
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onda eletromagnética irradiada. Geralmente, assumindo por hipotese que as redes de
casamento de entrada e saida nos circuitos e sistemas de RF e de micro-ondas ressoem
na frequéncia de operacao e supondo que a impedancia da antena Z;, seja ja projetada
para valores puramente resistivos de 50 () nas frequéncias de interesse, a antena pode ser
representada por um unico resistor de carga Ry, Figura 2.3. A poténcia dissipada em R,
sob a forma de calor é igual a poténcia da onda eletromagnética, transmitida pela antena.

A poténcia instantanea de saida no RF PA é dada por:

Pout(t) = Uout(t) + 10u (1) (2.8)

onde Uy (t) € 1,4 (t) s@o a tensdo e a corrente instantaneas na saida do RF PA. A poténcia

média total na saida do RF PA Py, é definida como:

L

Potot = <Po(t)> = hm —/ Pout(t)dt (29)
’ T—o00 T 7T/2

onde (-) é um operador de tempo médio. Se a tensao de saida do RF PA v;,(t) for uma

onda senoidal com frequéncia f, e periodo T,, a equacao (2.9) é simplificada para:

1 Te/2

Poior = (Po(t)) = T /_T , P (t)dt. (2.10)

Supondo que a carga Ry é resistiva, entao a poténcia entregue a carga ¢é simplesmente:

U2 t V?rms
Po,tot = <U0ut(t) . Zout<t)> == < 011%&[(/ )> - RL (211)

com o valor RMS bem conhecido da tensao de saida:

‘/O,Tms = <U3ut(t)> (212>

Embora triviais a primeira vista, essas defini¢oes bésicas ja apresentadas nem
sempre sao tao tuteis para um RF PA, visto que este dispositivo nao gera energia apenas
na frequéncia de interesse, mas também em multiplos inteiros da frequéncia fundamental
fe. Geralmente, apenas a poténcia na frequéncia fundamental é desejada e a poténcia
associada as harmonicas deve ser filtrada e suprimida na saida do RF PA. Portanto, é mais
importante e 1til definir a poténcia média fundamental de saida, P, ou simplemente
P,.:, igual a poténcia de saida apenas na frequéncia fundamental como:

V2

Py = 2 2.13
‘= oR, (2.13)
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Figura 2.3: Rede de trés portas do RF PA.
Fonte: Modificado de (EROGLU, 2018)

onde V,,; é a amplitude ou valor de pico da tensao senoidal de saida na frequéncia f.,
valor que pode ser obtido a partir da expansao da série de Fourier de v, ().

Um RF PA é considerado como uma rede de trés portas (EROGLU, 2018), nome-
adamente, a porta de entrada do sinal de RF, a porta de entrada da polarizacao DC e a
porta de saida de sinal RF, como ilustrado na Figura 2.3. A energia que nao é convertida
em poténcia de saida P,,; do RF PA, é toda ela dissipada sob a forma de calor e designada

por Py.s. A poténcia dissipada, Py, ¢ definida como:
Pdiss - (Pzn + PDC) - Pout (214)

2.1.1.1 Ganho de Poténcia e Eficiéncia Energética

O ganho de poténcia G do RF PA é definido como a razao entre a poténcia de

saida P,,; e a poténcia de entrada P;,, matematicamente dado por:

Pout
G = 2.15
P (2.15)
e pode ser definido em decibéis através de:
Pout
G(dB) =10 - lOglO P. s [dB] (216)

Na terminologia do RF PA; além do decibel, também é usada a unidade dBm para definir

a poténcia. O dBm ¢ expresso como:

P
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Em aplicagoes praticas, o RF PA é implementado como um subsistema e consome
a maior parte da energia DC da fonte de alimentagao. Como resultado, o consumo minimo
de energia DC para o amplificador se torna importante e pode ser alcancado com alta
eficiencia. A eficiencia do RF PA é um dos parametros criticos e mais importantes do
desempenho do amplificador e pode ser usada para definir a eficiéncia do dreno para um
transistor FET e/ou MOSFET, ou eficiéncia do coletor para um transistor de jungao
bipolar (BJT) (EROGLU, 2018). A eficiéncia do RF PA diretamente descreve a parte da
poténcia associada a polarizacao DC convertida em poténcia de RF. Matematicamente
é definida como sendo a razao entre a poténcia de saida P,,; e a energia fornecida pela

fonte de corrente continua Ppe e pode ser expressa em porcentagem como:

n(%) = Fou o 100%. (2.18)
Ppc

Relacionando a poténcia dissipada em calor Py, a poténcia de saida P,,; e o ganho de

poténcia G, a eficiéncia pode ser expressa por:

(%) = ! % 100%, (2.19)

1+ (%) - ()

A eficiencia maxima é possivel quando nao hé dissipacao, ou seja, Pyes = 0. Entao, a

equagao (2.19) é igual a:

n(%) = x 100%. (2.20)

1
1-(2)
Qualquer RF PA em operacao precisa de energia proveniente da fonte DC para entregar
energia a carga na frequéncia de RF. Quando a poténcia de entrada P;, é incluida no
célculo da eficiéncia na equagao (2.18), a eficiéncia dessa conversao é medida pela eficiéncia
de energia adicionada (PAE) chamada de eficiéncia da poténcia adicionada, npag, definida
como:

npap(%) = Pow = B x 100% (2.21)
Ppc

ou simplesmente tendo em conta apenas o ganho de poténcia G do RF PA:

PAE(%) = npap(%) =1 (1 - é) x 100%. (2.22)

2.1.1.2 Pico da Poténcia de Saida e Fator de Crista

Para sinais modulados, o perfil da envoltéria ou sinal de amplitude A(t) se torna

importante. Pode-se provar como em (2.13) que a poténcia média de saida de um sinal
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modulado em banda passante (REYNAERT; STEYAERT, 2006) é dada por:

p AW (Am)® (2.23)

2R;, 2R

Se o sinal de saida de RF for modulado apenas em fase, a poténcia de saida sera
a mesma que se o sinal nao tivesse sido modulado. Portanto, para sistemas de envoltoria
constante, a presenca da modulagao nao altera a poténcia de saida. Certamente que,
a poténcia média de saida dependera do comportamento do sinal de envoltéria e, assim
sendo, pode-se definir a poténcia de saida da envoltéria fixa P, (A) como a poténcia
média de saida dissipada na carga, se o sinal de amplitude for mantido constante em um

valor especifico A
(A%@)) A2
2R, 2Ry

que é basicamente o mesmo que a definigdo em (2.13). Pode-se também definir o pico da

Pout<A> - (224)

poténcia da envoltoria de saida PE P, sendo a poténcia dissipada na carga, se o sinal de
envoltéria for mantido em seu valor maximo (COUCH; KULKARNT; ACHARYA, 1997).
(max {A(t)})* A2

PEP = maz {Pou(A(1)} = g oo = e (2.25)

Este valor de pico da poténcia de saida é de grande importancia no projeto do RF PA ja
que, o amplificador é projetado para transmitir esses picos altos. No entanto, a poténcia
média de saida pode ser muito menor que o pico da poténcia. Nesse sentido, outro
parametro muito importante é a razao entre o pico da poténcia e a poténcia média do

sinal, PAPR, definida como:
PEP

PAPR = (2.26)

out

PAPR _ ‘/out,maa: _ Ama:v

‘/out ,rms Arms

Valores altos de PAPR, na ordem de 10 dB (CHO et al., 2019), afetam significativamente

a eficiencia (%) do RF PA por agao dos atuais esquemas de modulagdo de espectro

(2.27)

eficiente de alta complexidade, como a modulacao OFDM, o que exige uma compensagao
razoavel da eficiéncia espectral para propiciar um PAPR mais baixo e poder acondicionar
o RF PA operando em sua regiao linear (LIEN et al., 2017). A relacdo entre pico e média
também pode ser calculada com base nas tensoes V,uimaz € Voutrms, @ qual expressa o
fator de crista &, definido como a razao entre o valor de pico de amplitude da tensao A,, 4.

e o valor da poténcia quadratica média P,,,; do sinal modulado:

(2.28)
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Relacionando as equagoes (2.26), (2.27) e (2.28), é facil perceber que:

PAPRgy = 10 - logio(£?) = 20 - log10(€) (2.29)

2.1.2 Linearidade e Compressao de Ganho

A linearidade é uma medida que estd diretamente ligada a capacidade de um RF
PA de nao introduzir distor¢oes na amplitude e na fase do sinal que esta sendo amplificado.
Aqui, entende-se como distor¢ao um fendmeno inerentemente nao linear associado a adi¢ao
de componentes de frequéncia extras, de origens variadas, ao sinal conforme ele passa pelo
circuito amplificador (WOOD, 2014). Como um RF PA operando em compressao de ganho
ou na sua regiao de saturacao, vide Figura 2.4, onde as curvas de poténcia de saida e do
ganho se desviam significativamente da relagao linear, ¢ muito nao linear, devido a essas
componentes de frequéncia extras e a novos tons que nao estao presentes no sinal de
entrada. Tons harmonicos e de intermodulacao aparecem na saida do amplificador, o que
significa que o RF PA esta produzindo distorcao. Idealmente, espera-se que a amplitude
instantanea do sinal de saida do RF PA seja proporcional a do sinal de entrada e que
a diferenca de fases entre o sinal a entrada e a saida permaneca a mesma. Em um RF
PA podem ser definidas as linearidades de fase e de amplitude. A linearidade de fase é
facil de ser alcancada, desde que a largura de banda do sinal modulado seja pequena em
comparagao com a frequéncia da portadora, enquanto a linearidade de amplitude é muito
mais dificil de alcangar e, em geral, resulta em uma eficiéncia mais baixa (REYNAERT;
STEYAERT, 2006).

Na literatura, as nao linearidades de fase sao denotadas como distor¢oes AM-PM
e as distorcoes de amplitude sao denotadas como conversao AM-AM. A distor¢ao AM-PM
refere-se a alteragao na diferenga de fase entre os sinais de envoltéria de saida e entrada
como uma fun¢do da amplitude do sinal de envoltéria de entrada (PEDRO; MAAS, 2005) e
¢ muito dependente da configuracao do RF PA onde o ponto de polarizagao desempenha
um papel importante (WOOD, 2014). Esta categoria de distor¢ao é causada principal-
mente por uma variacao na impedancia de entrada do RF PA quando é acionado por um
sinal grande (ELMALA; PARAMESH; SOUMYANATH, 2006; ONIZUKA et al., 2012). Embora
seja dada menos atencao, a distorcao AM-PM tem um impacto perceptivel nos sinais digi-
tais modulados em fase e, assim, uma corre¢ao no mecanismo de distor¢ao AM-PM pode
fornecer ao RF PA um melhor desempenho de linearidade (ELMALA; PARAMESH; SOUMYA-
NATH, 2006; PALASKAS et al., 2006). A distor¢gado AM-AM refere-se a nao linearidade de
amplitude que qualquer RF PA operando na regiao de compressao em uma condi¢ao nao
linear pode experimentar. Essa distorcao ¢é refletida no efeito de compactacao observado
na curva de poténcia de entrada e poténcia de saida (P, — P,,;) onde as caracteristicas

da poténcia de saida e o ganho se desviam da relacao linear, Figura 2.4, quando um teste
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de tom tnico é realizado ou nos produtos de intermodulacao no caso de um teste de dois
tons (RUIZ; PEREZ, 2013). A conversao modulagao em amplitude para modulagao em am-
plitude AM-AM do RF PA determina como a amplitude da envoltéria de saida se altera
em func¢ao da amplitude da envoltéria de entrada (PEDRO; MAAS, 2005) e é medida na
regiao de saturagao ou de compressao de ganho igual a 1 dB (BONFIM, 2016), o ponto
onde o ganho do RF PA se torna 1 dB abaixo do seu ganho linear ideal, como mostra a
Figura 2.4. Depois que o ponto de compressao de 1 dB ¢ identificado na faixa de poténcia
de entrada correspondente, o RF PA poderd ser operado no modo linear ou nao linear.
Portanto, o ponto de compressao de 1 dB também pode ser convenientemente usado para
identificar as caracteristicas lineares do RF PA (EROGLU, 2018).

PoucldBm]]
y s
Gain[dB] Ganho ' ./ Saturacao
X 1dB
PldB e mmmm—. _i._,_’_.' ___________
P
!
Regiao : Regiao de
Linear i Compressao
|
|
I
i
| S

Pin [dBm]

Figura 2.4: Representacao do ponto de compressao de 1 dB para RF PAs.
Fonte: Modificado de (BONFIM, 2016)

O ganho no ponto de compressao de 1 dB pode ser determinado como:
PldB,out - PldB,in - GldB =G-1 (230)

onde G ¢é o ganho de pequeno sinal ou simplesmente o ganho linear do amplificador na

frequéncia fundamental f,.

2.2 Conceitos basicos sobre Pré-Distorgcao Digital

Para manter o RF PA nao linear operando préximo a regiao de saturagao deman-
dando altas taxa de transferéncia de dados com baixo consumo de energia, é necessario
incluir no processamento digital um bloco de pré-distor¢ao denominado digital baseband

predistortion (DPD) para distorcer, propositalmente, o sinal de envoltéria de banda base
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antes que o mesmo passe pelo RF PA (ALVAREZ-LOPEZ et al., 2020). O bloco DPD é
caracterizado pelas suas boas propriedades: possui alta flexibilidade, reduzido esforco de
implementacao e possibilidades de adaptacao. O DPD apresenta um excelente desempe-
nho e eficiéncia (GUAN; ZHU, 2010; YU; JIANG, 2013; FAGER et al., 2019) quando usado
na linearizacdo de RF PAs, uma vez que ele é construido a partir da caracteristica de
transferéncia inversa de um RF PA com altas nao linearidades e efeitos de memoéria con-
sideraveis. Uma topologia da DPD em série com o RF PA, operando juntos, permite que
a caracteristica final resultante da combinacao de ambos se aproxime a uma funcao linear
(LIU et al., 2013), que indica que as nao linearidades do RF PA foram removidas ou redu-
zidas (JIANG; WILFORD, 2010), tornando-se possivel a linearizacéo e a alta eficiéncia do
sinal propagado. A figura 2.5 apresenta esquematicamente a topologia cascata da DPD e

o RF PA cujo efeito final esperado é uma caracteristica linear como da figura 2.5 c).

xX(n a ¥
(n) DPD g(n) PA y(n)
4 F. .
o+ =
a) ! b) - c) -

Figura 2.5: Topologia cascata da DPD e o RF PA.

Assumindo que existe uma funcao que traduz uma relagao matematica entre os
sinais de envoltéria de entrada g(n) e de saida g(n) do RF PA dada por g(n) = F[g(n)] e
outra funcao que relaciona os sinais de envoltéria de entrada z(n) e de saida §(n) da DPD
dada por g(n) = G[Z(n)], entdo, substituindo g(n) = G[z(n)] em g(n) = F[g(n)] resulta
que y(n) = F[G[z(n)]]. Como a DPD é construida a partir da caracteristica inversa do RF
PA, isto é, G[-] = F~1[] consequentemente, g(n) = F[F~[Z(n)]] = F[F~[2(n)]] = Z(n).
Entao existird uma relacdo entre o sinal de envoltéria de entrada Z(n) da DPD e sinal
de envoltéria de saida g(n) do RF PA cujo resultado representa a caracteristica linear da
figura 2.5 c).

Usando modelo baseado na equivalente passa-baixa de um RF PA que retrata
com precisao o comportamento de um sistema fisico, pode-se representar a caracteristica
direta da funcdo F[]. Se a funcao inversa de F|[-] existe e é dedutivel em F~![-], entdao
a relacdo entre a funcdo G[-] que representa a DPD e a funcao F[| que representa o

comportamento fisico de um RF PA é alcancada através da relagao G[-| = F~![-] e, desta
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forma, pode-se chegar a caracteristica que representa o comportamento fisico da DPD.

Quando o sinal de envoltéria z(n), que possui uma determinada largura de banda,
passa através da DPD, um processo de distorcao nao linear associado a caracteristica
inversa do RF PA acontece. Portanto, a DPD introduz nao linearidade no sinal fazendo
com que sua largura de banda aumente consideravelmente, obtendo-se assim o sinal de
envoltéria pré-distorcido g(n), cuja caracteristica se assemelha a da figura 2.5 a). O
sinal de envoltéria pré-distorcido g(n) pela DPD, ao passar pelo RF PA que tem uma
caracteristica semelhante & da figura 2.5 b), é submetido a segunda distor¢ao através de
outra fung¢ao nao linear, distorcendo-o novamente de forma que o sinal de envoltéria g(n)
na saida do RF PA tenha a mesma largura de banda que o sinal de envoltéria Z(n) a
entrada da DPD, como demonstrado em g(n) = F[F~[z(n)]] = Z(n).

2.2.1 Construgao e Identificacao de Parametros da DPD

A construcao de unidades DPD a partir de modelos orientados por blocos, além
de executarem simulagoes sob diferentes suposicoes, reduzem a complexidade e melhoram
a estabilidade numérica dos respectivos modelos (DESGREYS et al., 2017). Sao unidades
que visam a implementacao da caracteristica inversa de um RF PA com altas nao linea-
ridades e efeitos de memoria consideraveis, desde que o bloco que compoe o modelo final
consiga compensar, com a maxima precisao possivel, os efeitos nao lineares da funcao de

transferéncia que representa o RF PA (OZGUL et al., 2014).

X(n) Adaptacao

DPD

A 4

_.‘-_I

indireta

Algoritmo de
Estimacgao

direta

J

Figura 2.6: Arquitetura de aprendizagem direta e indireta da DPD.
Fonte: Adaptado de (YU; JIANG, 2013) e (HUI et al., 2015)

Na estimacao da unidade DPD, os parametros podem ser identificados por duas
arquiteturas de aprendizagem distintas, nomeadamente a arquitetura de aprendizagem
direta e a arquitetura de aprendizagem indireta. A figura 2.6 ilustra os esquemas genéricos
das aprendizagens direta e indireta, onde Z(n) é o sinal de envoltéria de entrada para a
unidade de pré-distorgao digital, cuja saida g(n), no que lhe concerne, alimenta o RF PA

para produzir a saida g(n). A arquitetura de aprendizagem direta usa o sinal original de
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entrada Z(n) e o sinal de saida ou de realimentacao 7(n) para minimizar por iteratividade
a diferenca entre esses dois sinais. Em contrapartida, a aprendizagem indireta, sendo a
usada para extracao de parametros de todos os modelos desta tese, resulta da relacao
inversa existente entre os sinais de envoltéria de entrada g(n) pré-distorcido na unidade
DPD e do sinal de saida g(n) do RF PA. Esta aprendizagem indireta tem a vantagem de
possuir uma complexidade computacional menor e de nao exigir iteratividade alguma.
Alguns pesquisadores sugeriram a realizacao de unidades DPD em dispositivos
de baixo custo para RF PAs usando as séries de Volterra para gerar polindbmios recursivos
de linearizacao e obtiveram bons resultados (GUAN; ZHU, 2010). Todavia, uma DPD
efetiva deve também conseguir compensar mudancas dinamicas temporais mais lentas,
da ordem de segundos, associadas aos efeitos de memoria de longo prazo, causadas pelos
efeitos da temperatura. Para isso, é também utilizada a aprendizagem indireta em que
a adaptacao dos coeficientes da DPD, causada pelas mudancas fisicas no RF PA, pode
ser feita separadamente. Esta estratégia de aprendizagem indireta tem a vantagem de
permitir a adicao de um sistema de identificacao de parametros denominado post-distorter
(PoD), que tem o mesmo escopo de uma DPD e é, nada mais que, uma cépia da DPD
utilizada para a atualizagdo de parametros. (GILABERT; MONTORO; BERTRAN, 2005)

demonstrou que a DPD e o PoD de um mesmo RF PA ou sistema sao idénticos. A figura

2.7 ilustra o método de aprendizagem indireta da DPD com cépia do PoD.

4
]

DPD
Cdpia do
PoD

g(n)

+

I i | e(n) -
min E[e(n)] +
) —/

Figura 2.7: Arquitetura de aprendizagem indireta da DPD com cépia do PoD.
Fonte: Adaptado de (GILABERT; MONTORO; BERTRAN, 2005)

2.2.2 Algoritmos para Estimacao de Parametros DPD

A implementacao de algoritmos que relacionam amostras nos instantes passados
e atual dos sinais de entrada e saida do RF PA para a estimacao de parametros DPD pode

ser desenvolvida a partir de esquemas de DPD de baixa complexidade. Em todos eles,



16

os parametros da unidade DPD sao e devem ser estimados em funcao do comportamento
fisico do RF PA, isto é, por um conjunto de dados de entrada e saida medidos no RF PA

fisico.

2.2.2.1 Série de Volterra

Uma série de Volterra (SV) é definida como sendo uma combinagao de um sis-
tema nao linear estatico expresso através de uma série de Taylor e uma representacao na
forma de integral de convolucao unidimensional de sistemas lineares dinamicos. As inte-
grais de convolugao multidimensionais resultantes (SCHETZEN, 1981) tém sido usadas em
diferentes areas de estudo para a descricao de sistemas nao lineares, causais, invariantes
no tempo e com memoria desvanecente (MATHEWS; SICURANZA, 2000).

Um sistema linear invariante no tempo (LTT) é caracterizado por trés parametros,
nomeadamente a sua resposta ao impulso h4 (), o sinal de entrada wu(t) e o respectivo sinal

de saida y;(t), que pode ser expresso através de uma integral de convolugao, tal que:

o0

wlt) =)@ u®) = [ hlautt - o, (231)
—00
Como o sistema LTI é considerado causal entao, o limite inferior na integral na equacao
(2.31) é definido como zero e como se supde que o sistema tem uma resposta de impulso
finito de duragao M, ja que nos sistemas com meméria desvanecente, tal como um RF PA,
a influéncia que uma entrada exerce sobre a saida diminuiu conforme o passar do tempo.
Portanto, a quantidade de amostras passadas pode ser limitada em M, chamada duracao
de memoria ou profundidade de memoéria (BONFIM, 2016). Entdo, o limite superior da
integral na equacao (2.31) é truncado em M e, dessa forma, a causalidade e o comprimento

da memoria finita sdo sempre assumidos (LIMA, 2009). Assim:

n(t) = / ha(g)ult — g)d, (2.32)

Para um sistema nao linear causal, invariante no tempo e de desvanecimento da
memoria (STODDARD; WELSH, 2018), a estrutura do modelo da SV, escrita como uma

soma infinita de p-ésima ordem é:
y(t) = up(t) = yi(t) + alt) + - + yp(t) -+ (2.33)
p=1

onde a saida de p-ésima ordem do modelo y,(t) pode ser escrita como uma generalizacao
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dos produtos da convolucao de p-ésima ordem, tal como na equagao (2.32):

/ / vl 1] [T —a)d, (2.34)

Combinando as equagoes (2.33) e (2.34) , a saida y(¢) do sistema nao linear
da equacao (2.33) pode resultar em uma série de poténcia de ordem de truncamento

polinomial P, expressando uma soma discreta das p-ésimas saidas da equagao (2.34):

Z / / plarap) | | (= @) dy, (2.35)

=1

onde hy(g, ... 4,) Sa0 0s coeficientes de p-ésima ordem da SV.
Para este trabalho, apenas sistemas de tempo discreto (n) tém maior interesse,
dai que, ao longo do restante desenvolvimento, a SV de tempo discreto sera usada para a
modelagem comportamental de um RF PA e da DPD. Nesse sentido, a generalizacao de
uma representagao de série de poténcias com memoria finita de comprimento M é dada
por:
P M M M p
=333 > gy [ 20— a) (2.36)
p=1 q1=0 q2=q1 9Pp=qp—1 i=1
onde x(n) e y(n) sao, respectivamente, os sinais de entrada e saida na amostra temporal
n, P é a ordem de truncamento polinomial e M é o comprimento da memoria do sis-
tema. Aqui, assume-se que todos os coeficientes da SV de tempo discreto sejam funcoes
simétricas de seus argumentos:

hP(Ql»QQv'“vQP) = hp(q1177q1p) (2'37>

onde (7,is,- - ,1p,) sdo as permutagoes de (1,2,---,p). A suposi¢do de simetria dos coe-

ficientes nao implica nenhuma perda de generalidade.

2.2.2.2 Modelos de Wiener e de Hammerstein

A. Modelo de Wiener

Um caso especial da formulagao de Volterra definida na equagao (2.36) é o mo-
delo de Wiener (GILABERT; MONTORO; BERTRAN, 2005; MORGAN et al., 2006), que re-
sulta da modificacao dos coeficientes hy(g, go.--- g,) €M aph(q1) - - - h(qp), 1560 € Dy, g, qp) =

aph(q1)---h(g),p =1,2,--- P. A equacao do modelo Wiener é dado por:

P

yw(n)=> _a, [Z h(q n—q] (2.38)

p=1
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onde a, sao os coeficientes polinomiais das nao linearidades de Wiener, P ¢ a ordem de
truncamento polinomial e M é o comprimento da meméria de Wiener. O diferencial do
modelo de Wiener esta no fato deste modelo ser uma das maneiras mais simples possiveis
de se conseguir uma combinacao entre efeitos de memoria e as nao linearidades, todavia,
a sua eficacia na modelagem da maioria dos RF PAs e DPDs é muito limitada. Além
disso, o modelo de Wiener tem um atributo indesejével em que a saida da equagao (2.38)
depende nao linearmente dos coeficientes, tornando sua estimativa mais problematica do

que para modelos lineares nos seus parametros.

B. Modelo de Hammerstein

Quando se pretende chegar ao modelo de Hammerstein, caracterizado por nao
linearidade de meméria simples (GILABERT; MONTORO; BERTRAN, 2005; MORGAN et al.,
2006), ¢ 1til reescrever o modelo de Volterra da equacao (2.36) em uma forma alternativa,
fazendo uma alteragao nas varidveis de indice diagonais proposta por (RAZ; VEEN, 1998),
tal que ky = qy1 — q1,1 = 1,2,--+ p. Assim, o modelo de Volterra da equagao (2.36)
torna-se (MORGAN et al., 2006):

P M—1 M—1 M—1 p—1
y(n) = Z . Z gg’?k%wkwl(n) * [x(n) H z(n — kl)] (2.39)
p=1 k1=—M+1 ko=—M+1 kp_1=—M+1 =1

onde *x denota convolucao unidimensional e g,(fl) )k2 ey (n) = Py gtk htky,). Para

todos os 91&?@,--.,1@,,,1@) definidos em k = 0, isto &, g(p) o(n) resulta que g(p) o(n) =

a,g(q),p = 1,2,--- P. Assim, para o modelo de Hammersteln (GILABERT; MONTORO;
BERTRAN, 2005; MORGAN et al., 2006), tem-se:

M—

[y

P
g(q Z a,x?(n — q) (2.40)

q=0 p=1

onde P é a ordem de truncamento polinomial e M é o comprimento da memoria de Ham-
merstein. Este modelo de Hammerstein também é de nao linearidade de memoria muito
simples. Embora seja uma regressao linear nos parametros a,g(q), o modelo de Hammers-
tein é de eficdcia limitada para aplicacao como algoritmo de estimacao de parametros da
DPD.

C. Modelo Combinado de Wiener-Hammerstein

Partindo dos modelos separados de Wiener e Hammerstein e com base na forma
alternativa de Volterra (2.39), (MORGAN et al., 2006) apresentou uma proposta de com-

binacao dos dois modelos em um tnico que chamou modelo Wiener-Hammerstein. Expres-
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sando primeiro a parte dos coeficientes a,h(q1) - - - h(g,) de Wiener na forma alternativa
de Volterra (2.39) e, em seguida, convolvendo com Hammerstein, resulta nos coeficientes
G sy (1) = apg(q) * [h(k)A(k + ky), -+ h(k + ky_1)] definidos em p = 1,2, P .

Assim, o modelo combinado de Wiener-Hammerstein é descrito como:

P p

M—-1
ywa(n) =Y 9(@)_a Z hMa)z(n — g1 — g2) (2.41)
q2=0

p=1 q1=0

onde P ¢ a ordem de truncamento polinomial e M ¢é o comprimento da memoria de Wiener-
Hammerstein. Este modelo combinado de Wiener-Hammerstein, embora mais geral do

que os modelos de Wiener e de Hammerstein, ainda é nao linear nos seus parametros.

2.2.2.3 Modelos Polinomiais de Memodria Multidimensionais

A. Polindmio de Memoria Unidimensional

Dentre os modelos simplificados baseados na série de Volterra, um modelo com-
portamental de banda base relativamente simples que acomoda a meméria e também o
comportamento nao linear, comumente aplicado a modelagem comportamental de RF PA
e DPD ¢ o polinomio de memoria (MP) (KIM; KONSTANTINOU, 2001; MORGAN; MA; DING,
2003; MORGAN et al., 2006; SCHUARTZ et al., 2019) de termos unidimensionais, dado por:

M P-1

ynmp(n Z Z B p(n —m) |x(n —m)[’ (2.42)

m=0 p=0

onde os coeficientes h,,, sao parametros que especificam o modelo MP, P é a ordem de
truncamento polinomial e M é o comprimento da memoria. Para dar resposta a falta
de um modelo comportamental adequado para o RF PA reconfiguravel, com comutacao
em tempo real, onde cada modo de ganho deve ter seu proprio conjunto privado de
polinomios de meméria, (SCHUARTZ et al., 2019) usou polinémios de memoria limitados
em ambos os lados em que os limites inferior e superior podem garantir os recursos locais
e seletivos necessarios. Para impor nao apenas limites inferiores, mas também superiores
e atrasos de comutacao, o sinal de entrada foi particionado em sinais zonais tais que
z,(n) =0,se|z(n—p)| <L Ulz(n—p)| < g1 ouz.(n) =x(n),sel, <|zx(n—p)| <l
Entao, combinando estas partigoes com o MP da equagao (2.42), (SCHUARTZ et al., 2019)

chegou-se a :

b
—

> hgpera(n—m) |z.(n —m)? (2.43)

z=1

yup(n) =Y

m=0 p

I
o

onde Z é o numero de modos de ganho de RF PA e [, é a amplitude de entrada para a

comutagao entre os modos (z — 1) e (2).
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B. Polinomio de Memoria Generalizado

Inserindo versoes de amostras atrasadas entre o sinal x(n — m) e sua envoltéria
exponencial |z(n —m)[’, isto é, alguns termos bidimensionais no MP da equagao (2.42),
(MORGAN et al., 2006) obteve o chamado polinémio de memdria generalizada (GMP),
sendo um modelo comportamental muito poderoso, usado para linearizar RF PAs forte-

mente nao lineares:

P—-1L—-1

yG’MP Z Z hpax(n = 1) [z(n = D"
p=0 1=0
P, Lo—1 Mp

0D hprma(n =D fa(n — 1 —m)|” (2.44)

p=1 1=0 m=1
Ls—1 Ms

+ Z Z Z hpimx(n—1) |x(n—14+m)|’

=0 m=1

onde P; e L; sao, respectivamente, os truncamentos polinomial e de meméria que geram
o nimero de coeficientes h,; do sinal e da envoltéria alinhada ao polinomio de memdria;
P, é a ordem polinomial, e Ly e M5 sao os truncamentos de memoéria que determinam o
numero de coeficientes h,; ,, do sinal e da envoltéria de atraso; P; é a ordem polinomial,
e Lz e M3 sao os truncamentos de memoria, de fase e de amplitude, respectivamente, que
geram o nimero de coeficientes h,; ,,, do sinal de envoltdria principal. A vantagem deste
modelo é ser linear nos seus parametros.

Em muitos casos, nao se exigem todos os coeficientes do modelo GMP da equacao
(2.44) o que leva a consideragao de alguns termos bidimensionais e negligenciando os
termos que contém produtos das componentes de amplitude em mais de duas amostras
de tempo diferentes. Assim, o modelo GMP da equacao (2.44) reduzido por (BONFIM;
LIMA, 2016) resulta em:

3

—1

Z Z Ppmyms |2 (n— ma) [P 2(n — my) (2.45)

1 m1=0mo=1

yGMP

p

onde P ¢é a ordem de truncamento polinomial e M ¢ o comprimento da memoria.

C. Polinomio de Memoria Avancado

O polinémio de memoria avancado (AMP) definido por (BONFIM; LIMA, 2016) é

um caso geral do GMP e leva em conta todos os termos unidimensionais e bidimensionais
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das séries de Volterra:
M M P P
yaup(n) = Z ZZ mymaprp |20 —ma) [P |2 (n —mg) [P x(n —my)  (2.46)
m1=0 mao=0 p; =0 pa=0

onde P e M sao, respectivamente, os truncamentos polinomiais de nao linearidade e de
memoria. Este modelo AMP apresenta melhor acurdcia de modelagem comparado aos
anteriores, porém com maior quantidade de coeficientes gerados em comparacao com o
GMP. Para garantir bom condicionamento da matriz de entradas do modelo AMP de
(BONFIM; LIMA, 2016) apresentado em (2.46), as colunas repetidas correspondentes a
my # ms devem ser totalmente removidas para evitar redundancias. Ao incluir estas
restrigoes associadas a remocao de colunas repetidas e incluindo a condi¢ao (p; + p2) =
p < P tendo em conta que o grau de nao linearidade maxima permitido é P, o modelo
AMP reescrito por (SCHUARTZ et al., 2019) é definido como:

M P-1 M
yanp(n) = D wln—m1) Dl oo —m)[” + Y x(n —my)
m1=0 p1=0 m1=0
M P—-1 P
DD D P | —m)[ [2(n — my) [ (2.47)
mo = 0 p1:0p2 =1

my # My p<P

Tanto no modelo AMP da equagao (2.46), assim como no AMP da equacao (2.47), para os
mesmos valores de P e M, a quantidade de parametros é muito maior do que a quantidade

de parametros gerados no modelo MP da equacao (2.42).

D. Polinomio de Memoria Tridimensional

Polinémio de memdria tridimensional (3D-MP) foi proposto por (YOUNES et al.,
2013) para a linearizacao de RF PAs de trés bandas concorrentes, onde a DPD é vista
como um sistema de trés entradas e trés saidas, e considera as nao linearidades associadas
a compressao de ganho de poténcia, as interferéncias crosstalking entre bandas distintas
e os efeitos de memoéria devido a resposta de frequéncia nao uniforme de circuitos de
polarizacao. Este modelo de (YOUNES et al., 2013) calcula a amostra de saida instantanea
em cada banda como um polindmio de amostras de entrada atuais e passadas de acordo

COI:

M P-1 p i

3D ap( ZZ h a.p;i ,]ik<n_Q) ’j1<n_Q)‘p_i

q=0 p=0 i=0 j=

X |a(n — q)|' ]\ig(n—Q)lj (2.48)
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onde A% apij(m), k=123 ¢ o coeficiente ajustdvel nas trés bandas, 7, T, e 73 indicam,
respectivamente, as entradas dos canais 1, 2 e 3, e gé’;[ up(n), k=123 sao os sinais de
envoltoria de valor complexo de saida do RF PA de trés bandas, P e M sao, respectiva-
mente, a ordem de truncamento polinomial das nao linearidades e a duracao da memoria.

Este ¢ um modelo linear nos seus parametros.

E. Polinomio de Memoria Mulidimensional

Um modelo polinomial de memdria com vérias bandas (MBMP), sendo uma
extensao do modelo polinémio de meméria tridimensional de (YOUNES et al., 2013) foi
proposto por (KWAN et al., 2017) cuja formulacao matemética pode ser representada mul-

tidimensionalmente para varias bandas da seguinte forma:

P, Pi—p1 Pi—(p1+p2) My
(k)
Psarp(n) => > > Z ) gtk — @) [z (n — @) |z2(n — )7
p1=0 p2=0 p3=0 q=0
P, Py—pi Pi—(p1+p2)
k
<los(n =)™+ >0 > S B s ) (249)
p2=0 p2=0 p3=0
P3 P3—p1 Ps—(p1+p2) M>

X |‘T2(n)|p2 |l‘ |P3 + Z Z Z Z ,pl,pg,pg,q k(n)

p1=0 p2=0 p3=0 q=0
x zp(n —q) v (n)[” |22(n)|** lxs(n)

onde, por exemplo no caso de 3 bandas, ¥y, T2 e I3 indicam as entradas nos canais 1, 2
(k) R

2,p1,p2,p3 3,P1,P2,P3,4
i-ésima banda, P;, P, e P53 sao as ordens de truncamento polinomial das nao linearidades,

e 3, respectivamente, hl ipaps sao o conjunto dos coeficientes na
enquanto M; e My sao os comprimentos de memoria. Este também é um modelo linear

nos seus parametros.

F. Polindmio de Memoria Tridimensional Aprimorado

Modelo polinomial de meméria tridimensional aprimorado (3D-IMP) foi proposto
por (SCHUARTZ et al., 2021) para melhorar o compromisso entre a precisao da modelagem
e a complexidade computacional dos modelos 3DMP de (YOUNES et al., 2013) e MBMP de
(KWAN et al., 2017). O raciocinio adotado por (SCHUARTZ et al., 2021) no desenvolvimento
do 3DIMP foi incluir tantos, quanto possiveis, fatores de truncamento independentes
entre si para, por um lado, reduzir substancialmente a quantidade de coeficientes e, por
outro, melhorar significativamente a quantidade de realizagbes dos modelos atingiveis,
com pouca ou nenhuma deterioracao na precisao da modelagem, bem como para separar

as contribuicoes sem memoria das contribuicoes de memoria. Matematicamente, o modelo



23

3DIMP é descrito como:

' Po—1 M,
y:E,DIMP Z hm n)[" + Z Z hml pei(n —ma) |zi(n — my)["
p1=0 p2=0mi=1
P3—1 @1 Py—1 Q2 M
+ 2 > () )l )™ + Y Y D Ml wmi(n —ma)

p3=0 q1=1 p4=0 g2=1 ma=1
Ps—1 Ry

X |zi(n = ma) P |zi(n — ma)|® + > > bR ai(n) [z (n) [P [z(n)]
p5=0r;=1

Ps—1 Ry Ms3

+ NS TR wi(n — ma) |zi(n — ma) | Ju(n — ms)|” (2.50)

p6=0 ro=1m3=1

P;—1 Q3 R3 bt 01 Ry
F DS A ) ) o) o)+ S DS
e ps=0 qa=17y4=1
My
Z hgﬁjg’q‘*”"‘lxi(n — ) [zi(n — ma) [ |z;(n — ma)[* [ze(n — my)|™
mg=1

onde Z;, ¥; e Iy indicam as entradas nas i-ésima, j-ésima e k-ésima bandas, respectiva-
mente, hl(ail)7 hgl)l,pz, hz(ggia hn{zj,)pzx,qz’ hgsv]fu h%fm&ma ht(zs’,]é];,)rs € h%i,];s,%m sao os coeficientes
ajustaveis, P, Py, Py Py, Ps, Ps, Py, Py, Q1, Q2, Q3, Q4, R, Ro, R3 e Ry sao as dezesseis
ordens de truncamento polinomial das nao linearidades, enquanto My, My, M3 e My sao
os quatro diferentes comprimentos de memoria. Este, também é um modelo linear nos

seus parametros.

2.2.2.4 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sao modelos matematicos ensinados através da aprendi-
zagem para reproduzir o comportamento dos neuronios humanos com intuito de processar
informagoes ou problemas complexos usando como entrada dados de imagem ou de som
ou mesmo de sinais nao lineares contendo certo nivel de ruido. Sao consideradas maquinas
constituidas de um conjunto de neuronios artificiais interconectados entre si para gerar,
dependendo da aplicacao, uma ou mais saidas a partir de uma, ou varias entradas. Tém
sido preferencialmente usadas para modelar sistemas dinamicos nao lineares em muitos
campos de aplicacao, dentre eles, eletronica e telecomunicacoes. Nestes dois campos de
aplicagao, para a modelagem comportamental equivalente passa-baixa de RF PA e DPD,
as redes neurais artificiais e as séries de Volterra em coordenadas cartesianas e polares,
tem recebido interesse particular por parte da comunidade de micro-ondas e dispositivos
de RF (PEDRO; MAAS, 2005; MKADEM; BOUMAIZA, 2011; LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011).

Modelos de redes neurais artificiais nao recursivas, principalmente as redes neu-
rais feed-forward de multiplas camadas (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989) sao de-
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nominadas redes aproximadoras universais por conseguirem aproximar qualquer funcao
arbitraria mensuravel, independentemente da funcao de ativagao, com qualquer grau de
precisao desejado e nao apresentam restri¢coes sob ponto de vista tedrico que possam colo-
car em causa o sucesso da rede. Estas redes feed-forward de multiplas camadas tém sido
largamente utilizadas para modelagem de RF PAs e DPDs por duas arquiteturas diferen-
tes: a funcao de base radial e o perceptron de multiplas camadas de entradas. A diferenca
entre as duas arquiteturas estd na maneira como o espaco de entrada das redes neurais
feed-forward multidimensional é mapeado nos sinais unidimensionais a serem aplicados
na entrada das fungoes de ativagdo na camada oculta (LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011).
Redes neurais artificiais de funcao de base radial consistem de trés camadas de
miultiplas entradas: a camada de entrada é composta de nés de origem que conectam a
rede ao seu ambiente; a camada escondida consiste em uma ou varias unidades ocultas
que sofrem influéncia das condi¢oes de polarizacao e tém como funcao principal a trans-
formagao nao linear do espago da camada de multiplas entradas para o espaco da camada
oculta (XU; LI; XI, 2004; ISAKSSON; WISELL; RONNOW, 2005; HAYKIN, 2009), resultando
nos sinais unidimensionais g,(n) definidos em (LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011), dados por:

M
gr(n) = [(n = m) = wr]” (2.51)
m=0
onde z(n —m),m =0,--- M sdo os sinais de entrada de diferentes instantes de tempo,
' “Camada | | Camada i | Camada
de Oculta de
Saida

Entrada i i gi(n)

Figura 2.8: Arquitetura de Redes de Fungao de Base Radial.
Fonte: Adaptado de (LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011)

M ¢é o comprimento de memoria e w,,, ¢ a resposta ao impulso finito. Para a maioria

das aplicagoes, a dimensionalidade da tnica camada oculta da rede é alta. Essa camada
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é treinada de maneira nao supervisionada, usando o estigio 1 (camada de entrada) do
procedimento de aprendizado hibrido; uma camada de saida normalmente linear nos seus
parametros, projetada para fornecer a resposta da rede ao padrao de ativagao aplicado
a camada de entrada. Esta camada de saida linear é treinada de forma supervisionada
usando o estagio 2 (segunda camada) do procedimento hibrido (XU; LI; X1, 2004; ISAKSSON;
WISELL; RONNOW, 2005; HAYKIN, 2009; LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011). A figura 2.8 ilustra
o diagrama estrutural de uma rede neural artificial de funcao de base radial de trés
camadas.

Redes Neurais artificiais perceptron de trés camadas de entradas sao baseadas
no perceptron linear padrao e caracterizadas pela presenca de pelo menos uma camada
intermedidria (totalmente escondida) de neuronios com fungoes de ativagao nao lineares,
situada entre a camada de multiplas entradas e a respectiva camada neural de saida. O
treinamento das camandas é efetivado de forma supervisionada e isso leva esta categoria
de rede a modelagem de efeitos da memoria de longo prazo, podendo ser usada para simu-
lar mudangas dinamicas lentas das caracteristicas nao lineares do RF PA (BENVENUTO;
PIAZZA; UNCINI, 1993; LIU; BOUMAIZA; GHANNOUCHI, 2004; SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010; MARWALA, 2013). A camada intermedidria extrai a maioria das informagoes prove-
nientes das camadas de multiplas entradas e, por uma combinacao linear, as codifica por
meio dos pesos sinapticos e limiares de seus neurénios (LIU; BOUMAIZA; GHANNOUCHI,
2004; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), formando assim os sinais unidimensionais g,(n)
definidos em (LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011), dados por:

M
gr(n) - Z wr,mx(n - m) + bT (252)

m=0
onde z(n —m),m = 0,--- ,M sao os sinais de entrada de diferentes instantes de tempo,

M ¢é o comprimento de memoria, w,,, sao os pesos sindpticos e b, sao as condigoes de
polarizacao. Por fim, os neuronios da camada de saida recebem os estimulos advindos
dos neuronios da camada intermedidria, produzindo um padrao de resposta que sera
a salda disponibilizada pela rede (LIU; BOUMAIZA; GHANNOUCHI, 2004; SILVA; SPATTT;
FLAUZINO, 2010; MARWALA, 2013). A figura 2.9 ilustra o diagrama estrutural de uma rede
neural artificial perceptron de trés camadas de multiplas entradas, largamente usada na
modelagem comportamental de RF PA e DPD. Usando apenas a componente de amplitude
de valor real do sinal de entrada sujeito ao operador sigméide nao linear como a funcao
de ativacao de valor complexo definida em (GEORGIOU; KOUTSOUGERAS, 1992), (FREIRE
et al., 2021) além de estender o uso de redes neurais artificiais perceptron de trés camadas
de multiplas entradas para lidar com RF PAs de miultiplos modos, apresentou uma nova
funcao de ativacao complexa bem ajustada a modelagem comportamental de RF PA e

DPD, que considera os comportamentos das conversoes AM-AM e AM-PM.
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________________________________________________

Camada Camada Oculta Camada
de bl de
Saida

Entrada ! i g1(n)

Figura 2.9: Arquitetura de rede perceptron de trés camadas de multiplas entradas.
Fonte: Adaptado de (LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011)

2.3 Série de Volterra Classica

Para a finalidade de modelagem da DPD e do RF PA, a equagao (2.36) representa
a relacdo entre o sinal de saida y(n) e o de entrada z(n) do RF PA. A representagao
equivalente passa-baixa dessa equacao (2.36) descrevendo a relagao entre os sinais de
envoltéria de valores complexos na entrada Z(n) e na saida y(n) do RF PA (BENEDETTO;
BIGLIERIL; DAFFARA, 1979; ZHU; BRAZIL, 2004), respectivamente, é dada pelo chamado
modelo cldssico de Volterra (CV):

P M M M M M M
y(n) = E E E .. E E E .« e E
p=1 q1=0 g2=q1 Ap=0p—1 qp+1=0 gpr2=qp+1 q2p—1=G2p—2 (2 53)
p 2p—1 :
7 5, ~ %
hop—1(gran ) || =) [] (0 —a)
i1=1 ig=p+1

onde (%) denota complexo conjugado, 2P — 1 é a ordem de truncamento polinomial e
hop—1(q1,42, sa2p—1) 520 08 coeficientes da C'V' correspondentes a uma generalizagao da equi-
valente passa-baixa da resposta ao impulso dos sistemas lineares e nao lineares.

As séries de Volterra de tempo discreto, como a C'V, tém a importante proprie-

dade de serem lineares em seus parametros hop_1(q;,gs,- Isso significa que, em um

q2p—1)°
cenario de modelagem comportamental onde sao usadas medidas experimentais por da-
dos discretos de sinais de envoltéria de valor complexo de entrada e de saida, a extracao
dos coeficientes de C'V' tem sido feita usando técnicas de identificacao de sistemas line-
ares como os algoritmos de: minimos quadrados (LS), erro minimo médio quadrético

(MMSE), minimos quadrados médios (LM S) e minimos quadrados recursivos (RLS)
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(MATHEWS; SICURANZA, 2000). Contudo, o ntiimero de coeficientes ou parametros (Np)
necessario para uma perfeita representagao do modelo cresce muito rapidamente com a
alteracao da ordem polinomial P, que ja respeita as restrigoes de frequéncia do préprio
RF PA em Py =2P — 1, e o comprimento da meméria M (ISAKSSON; WISELL; RONNOW,

2006), aumenta em:
Py

Z [(M + p)!2(M +p+1)
—  (MIp)2(p+1)

(2.54)

o que faz com que, uma extracao direta dos coeficientes de Volterra usando as técnicas de
identificacao de sistemas lineares acima descritas, (LS, MMSE, LMS e RLS), possam
nao ser satisfatérias com o resultado esperado, quando o ntimero de parametros gerados

é grande.

2.4 Séries de Volterra Polar

Tradicionalmente, a representacao cartesiana dos sinais de envoltoria de valor
complexo de entrada Z(n) = z.(n) + jz;(n) e de saida §(n) = y.(n) + jy;(n) foi adotada
em modelos de expansao de banda base de C'V' da equagao (2.53), devido a sua associa¢ao
direta as componentes cartesianas, in-phase (/) e quadrature (@), do modulador/demo-
dulador comumente usado em transceptores sem fio. No entanto, para uma representacao
polar de sinais de envoltoria complexa, o RF PA processa de forma diferente as com-
ponentes de amplitude e fase do sinal, situacao esta prevista em qualquer amplificador
convencional que consiga demodular a componente de amplitude e processa-la, indepen-
dentemente da componente de fase. Para reduzir o niimero de coeficientes Np gerados na
CV da equagao (2.53), (CUNHA; LIMA; PEDRO, 2010a) e (CUNHA; LIMA; PEDRO, 2010b)
estudaram o processo de expansao do modelo de C'V e, escolhendo e substituindo a re-
presentacao do sinal de envoltéria complexa de entrada #(n) na equagao (2.53) por suas
componentes polares, de amplitude a(n) e de fase ¢/ resultou na chamada série de

Volterra em coordenadas polares (PV'), dada por:

P P L L L L
grv(n ZZZ Z )LD DD SIS
p1=1p2=1m1=0 Mp, =mp, —1 11=0 lpy=lpy—1lpy+1=0 lapy—1=l2py—2 (255)
p1 2p2—1
7 . jo(n—I) —jo(n—ls)
hm,zprl(ml,---,mpl,ll,---,12;)271)Ha(n H€ & H e !
q=1 s=pa+1

onde R, 2p, 1(my - mp, J o lap, 1) S20 coeficientes complexos do modelo, a(-) representa a
amplitude de entrada e e/?) é a fase de entrada. P; é o truncamento polinomial para a

amplitude, M ¢é a duracao de memoria para a amplitude, P é a ordem de truncamento
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polinomial para a fase e L é a duracao de meméria para a fase do sinal. Em termos
comparativos, (i) o modelo PV apresenta maior flexibilidade e tem mais graus de liberdade
do que o modelo C'V; (ii) na modelagem de RF PAs; a representagao polar, tanto dos sinais
de envoltoria complexa assim como do proprio modelo de PV, apresenta uma vantagem
maior em termos de acuracia alcancada do que a representagao cartesiana tradicional do
modelo C'V.

Assim como a equacgao (2.55), usando como dados sinais de envoltéria de valor
complexo de entrada e de saida na equagao (2.53), uma extragao direta dos coeficientes
de PV pode ser feita recorrendo a técnicas de identificacao de sistemas lineares como LS,
MMSE, LMS e RLS (MATHEWS; SICURANZA, 2000). Porém, quanto maior a precisao
do modelo PV, maior é a quantidade de parametros Np gerados, isto é, o nimero de
coeficientes da PV cresce muito rapidamente com a alteracao das ordens polinomiais de
amplitude P; e de fase P, e os comprimentos da memoria de amplitude M e de fase L.
Isso faz com que, uma extracao direta dos coeficientes de Volterra usando as técnicas de
identificacao de sistemas lineares possa nao ser satisfatoria com o resultado esperado e
uma implementacao de um modelo de DPD em hardware consumiria uma quantidade
maior de energia.

Para diminuicao do elevado niimero de parametros gerado no modelo PV, varia-
das estratégias tém sido adotadas. Por um lado, as estratégias de (KIM; KONSTANTINOU,
2001), (MORGAN et al, 2006) e de (BONFIM; LIMA, 2016) foram usadas para se chegar a
polinomio de memoria de termos unidimensionais e bidimensionais sem, contudo diminuir
a precisao do modelo e, muito menos comprometer o esforco computacional para a identi-
ficagdo dos modelos de RF PA e DPD. Por outro lado, usando estratégias de simplificagao
da série de Volterra, (CAVALHEIRO, 2018) modificou a PV introduzindo vérios fatores de
truncamento independentes entre si, quantos necessarios e obteve o chamado modelo de
Volterra Polar modificado, que conserva quase toda a precisao do modelo e nao compro-

mete, de forma alguma, o esfor¢o computacional para a identificagdo dos modelos de RF
PA e DPD.

2.4.1 Série de Volterra Polar Bidimensional

O nimero de coeficientes gerados no modelo PV da equagao (2.55) é fortemente
condicionado pelos quatro fatores de truncamento P, M, P, e L. No entanto, essa
quantidade de coeficientes Np aumenta muito rapidamente com o aumento dos valores
desses fatores de truncamento Py, P>, M e L. Um aumento nos coeficientes de RF PA tem
um efeito direto no aumento da complexidade computacional de um modelo de Volterra
Polar, o que nao permite um compromisso entre a precisao e o esfor¢co computacional.
Por outro lado, independentemente dos valores dos fatores de truncamento polinomial

e de memoria, maior precisao no modelo PV significa maior quantidade de parametros
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gerados. A consequéncia disso é que se torna um desafio alcancar um RF PA operando
em sua mais alta eficiéncia energética. No entanto, uma implementacao em hardware de
DPD baseada na caracteristica do RF PA terd um alto consumo de energia que pode
ser ainda maior dependendo do nimero de multiplica¢oes entre a amplitude a(n) e seus
atrasos temporais a(n —m,) onde m, € [0, M], entre a componente positiva de fase eIom)
e 0s respectivos atrasos temporais e/?("~) onde I, € [0, L], e por fim, entre a componente
de fase negativa e 7%(") e seus atrasos temporais e 7*("~) onde I, € [0, L], produtos das
amplitudes, produtos das fases positivas e produtos das fases negativas, todos requeridos
no modelo PV. Entao, isso faz com que o consumo de energia do RF PA e DPD atuando
juntos seja maior que o consumo de energia do RF PA atuando sozinho.

Uma proposta para reduzir o nimero de parametros gerados no modelo PV da
equagao (2.55) sem, no entanto, reduzir sua precisao de forma alguma e sem comprometer
o esfor¢co computacional realizado na modelagem comportamental equivalente passa-baixa
de um RF PA e a respectiva DPD (KIM; KONSTANTINOU, 2001; MORGAN et al., 2006;
BONFIM; LIMA, 2016), inclui a estratégia de simplificagdo do modelo PV para diminuir a
influéncia dos instantes de tempo passados sem comprometer a precisao e o esforco com-
putacional. Esta técnica de simplificacao da série Volterra com termos polares considera
apenas termos unidimensionais e bidimensionais. Assim, seguindo o mesmo raciocinio
de (BONFIM; LIMA, 2016) de considerar apenas os termos unidimensionais e bidimensio-
nais, a equagao (2.55) pode ser reescrita na forma geral como o modelo de Volterra Polar
bidimensional, (2D — PV'), por:

Py pi—1 P3 ps—1 L p3—1ps—1 L

RS 53D VD DD 5 S DD S ) 3 B

p1=1p2=0m1=0mao=mi1+1 p3=1ps=011=0l2=l1+1 p5=1 pe=013=0 l4=I3+1
Popy o ps.pa (1,2, 11, o, 13, l4)a(”1_p2) (n —myq) x aP? (n — mgy) X (2.56)

(em(n—h))(m*m) x (eFom=2))Pt (e—m(n—zg))(%*p‘ﬁ) x (e omln)Pe

onde Ay, py psps (M1,m0,01,l, I3, 1) sdo coeficientes complexos do modelo, a(n) representa
a amplitude de entrada e /¢ é a fase de entrada. P, é o truncamento polinomial de
amplitude, M é a duragao de memoria para a amplitude, P; é a ordem de truncamento
polinomial de fase e L é a duracao de memoria de fase do sinal.

Neste modelo 2D — PV, os termos unidimensionais estao relacionados as contri-
buigoes dos sinais de entrada de amplitude e fase em uma tinica amostra de tempo, onde
as multiplicagoes e produtos sao realizados quando os atrasos de meméria de amplitude
e fase sao m, = [, = l,, independentemente das ordens de truncamento polinomial de
amplitude e fase.

Os termos bidimensionais estao relacionados as contribuigoes dos sinais de entrada

de amplitude e fase em duas amostras de tempo diferentes, consecutivas ou nao, se as
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multiplicacoes e produtos forem realizados através de dois atrasos de memoria distintos.
Os termos tridimensionais sao negligenciados, bem como os termos relacionados

aos sinais de entrada de amplitude e fase em mais de trés amostras temporais.

2.4.2 Modelo de Volterra Polar Modificada

A PV definida na equagao (2.55), conforme o aumento dos valores dos trunca-
mentos polinomiais P; e P, e a duragao das memorias M e L, pode gerar um grande
nimero de coeficientes. Conforme o niimero de coeficientes gerados aumenta, o esforco
computacional para prever a saida do modelo aumenta de forma exponencial, dificultando
de se manter o compromisso entre a precisao e o esforgo computacional. (CAVALHEIRO,
2018), na sua dissertagdo de mestrado, introduziu uma nova abordagem para reduzir
substancialmente a quantidade de coeficientes do modelo PV, da equacao (2.55), com
pouca ou nenhuma deterioracao na precisao da modelagem. A estratégia adotada por
(CAVALHEIRO, 2018), mais tarde usada por (SCHUARTZ et al., 2021) para defini¢do do
modelo 3D — IM P, consiste em dividir ainda mais a maneira pela qual o modelo PV
manipula as entradas complexas, adicionando tanto quanto necessario novos fatores de
truncamento independentes. O novo modelo comporta quatro divisoes ou sub-blocos de
modelo, de forma resumida: (i) O primeiro sub-bloco ou a primeira divisao assume que a
saida atual é uma funcao apenas da entrada atual e consegue modelar apenas efeitos sem
memoria; (ii) O segundo sub-bloco acrescenta a primeira divisao a capacidade de lidar
com efeitos de memoria nao linear, relacionados as amostras das amplitudes das entradas
anteriores; (iii) O terceiro sub-bloco amplia a divisao anterior, manipulando entre outras,
as informacoes passadas de fase de entrada, o que lhe confere a capacidade de considerar
nao apenas os efeitos de memoria e as nao linearidades de amplitude, como também os
efeitos de meméria para a fase de maneira linear; (iv) O quarto sub-bloco, contrariamente
aos anteriores, mapeia a saida complexa como uma funcao nao linear da informacao da

fase de entrada. Matematicamente, o modelo de Volterra Polar modificado (PVmdf)



31

contendo 10 fatores de truncamento independentes é dado por:

Py
jp(n
Jevmar(n) = hp 1 (0)a” (n)e?* ™+
p1=1
Prg p1
E E E 7 Jjo(n
+ h’phl(ml»"' 7mp1)Ha'(n_mQ)e ( )+
p1=1m1=0 Mp =Mp; —1 q=1
Py3
+ E E E E B 1 (i, -+ my, Ha n —m,)el?nh) 4
p2=1m1=0 Mp; =mp; —1 11=0
(2.57)
Py Poy Ly
53530 SETHD DD SETD DI DI »
p1= 1p2 1m1=0 Mpy =Mp — 11:=0 lp2—lp2 1lp2+1 =0 12p2_1=l2p2_2
p1 p2 2p2—1
h jo(n—1y) —i(n—1s)
hp1,2p2—1(m17 T >mp1’l17 T 712102—1) H a(n - mq) H € H e
q=1 r=1 s=p2+1

onde a(n) e ¢(n) representam a amplitude e a fase do sinal de envoltéria complexa de
entrada, respectivamente; P;; € o fator de truncamento polinomial de amplitude do pri-
meiro sub-bloco, P e M, sao os fatores de truncamento polinomial de amplitude e de
memoéria de amplitude do sinal de entrada do segundo sub-bloco; P53 e M3 representam
os fatores de truncamento polinomial de amplitude e de memoéria de amplitude do sinal
de entrada e L3 representa a memoria de fase do sinal de entrada do terceiro sub-bloco;
P4 e My sao o truncamento polinomial de amplitude e de memoéria de amplitude do sinal
de entrada e Poy e L4 sao os truncamentos, polinomial e de memoéria de fase do sinal de
entrada do quarto sub-bloco.

O modelo proposto por (CAVALHEIRO, 2018), equagao (2.57), possui 10 fatores de
truncamento, independentes entre si, a serem determinados em que, para cada combinacao
particular de valores para esses fatores de truncamento, uma realizagao de modelo distinta
¢ obtida. No caso de uma atribuicao livre de valores aos 10 fatores de truncamento, o
nimero de realizacoes de modelo a serem investigadas pode se tornar extremamente alto.
Para reduzir a quantidade de candidatos a modelo, (CAVALHEIRO, 2018) recomenda o

cumprimento das seguintes condicoes:

Py = Pio > Pis > Py
My > Mz > M, (2.58)
L3y > Ly.
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2.5 Modelagem Equivalente Banda Base

Um passo de extrema importancia no projeto da DPD é a selecao correta e
apropriada do modelo de RF PA. Idealmente, na combinacao de uma DPD e um RF
PA é esperada, teoricamente, uma caracteristica linear idéntica ao grafico da figura 2.5
¢). Na prética, cada RF PA possui diferentes estruturas e caracteristicas construtivas.
Por um lado, em virtude das altas taxas de transmissao de dados requeridas nos atuais
sistemas de comunicacao mével 4G e 5@G, e, por outro lado, devido ao alto valor de
PAPR do esquema de modulacao OFDM e a grande largura de banda do sinal 5G a ser
amplificado, o modelo criado deve conseguir reproduzir os comportamentos dinamicos
de RF PA. Deve ser também capaz de estimar, com precisao, os efeitos nao lineares
relacionados ao mecanismo de saturacao e de compressao de ganho, incluindo os efeitos
de memoria creditados a resposta em frequéncia nos capacitores e indutores parasitas
que distorcem o sinal amplificado. Partindo das caracteristicas a serem estimadas, para
modelar o RF PA por uma simulagao completa no nivel de sistema nao linear onde nao
se exige o conhecimento prévio da composicao fisica do dispositivo ou quando o circuito
equivalente do RF PA nao esta disponivel, modelos empiricos, ou comportamentais ou
mesmo modelos “caixa-preta” tém sido escolhidos para a modelagem comportamental,
baseando-se somente em medigoes (dados numéricos) realizadas na entrada e saida do
circuito. Pelo fato de que dados especificos dos dispositivos sao usados para construir
relagoes constitutivas nao lineares, os modelos baseados em medidas sao precisos e tém a
vantagem de apresentar uma menor complexidade computacional, embora a sua precisao
seja ligeiramente sensivel a estrutura do modelo adotado, bem como a maneira como é
realizada a estimagao ou extracdo dos parametros (BENEDETTO; BIGLIERI, 1999).

Ao longo do tratamento das abordagens comportamentais, sao também realiza-
das resolucoes de equagoes matematicas para simular o comportamento observado. Esta
técnica de modelagem baseada em sistemas de “caixa-preta’ para caracterizar e/ou pré-
inverter o comportamento do RF PA no nivel do sistema apresenta vantagens na redugao
da complexidade computacional (BENEDETTO; BIGLIERI, 1999). Considerando os requi-
sitos da modelagem, pode-se classificar o RF PA como um sistema com memoria, onde
os sinais de saida instantaneos desse sistema sao uma funcao nao somente dos sinais de
entrada instantaneos, mas também dos sinais de entrada de instantes passados. Assim,
na alteracao da resposta instantanea do sistema, as influéncias das amostras passadas nao
podem ser negligenciadas, de forma alguma. Para isso, é importante que se disponha de
medidas reais, isto ¢, sinais de entrada Z(n) e de saida g(n), obtidos a partir de expe-
rimentos laboratoriais de um RF PA especifico, o qual se pretende modelar. O sinal de
entrada Z(n) é usado para estimular o modelo matematico do RF PA, resultando numa
saida de estimagao gesi(n) o qual é comparada a saida real g(n) através da determinagao

do respectivo erro e(n). A Figura 2.10 ilustra essa filosofia da modelagem comportamental
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usando a série de Volterra.

e(N)=Y,eqi(N) — Yese ()

X(n) Yreal (M)

A4

Yest (1)

Modelo Matematico

Figura 2.10: Diagrama ilustrando a modelagem de um RF PA.
Fonte: Adaptado de (BONFIM, 2016)

Para modelos baseados na série de Volterra Polar (CUNHA; LIMA; PEDRO, 2010a)

e suas modificagoes discutidas na segao (2.4), esses sinais de valores reais de entrada z(n)
e de saida y(n) do RF PA sao definidos como:

z(n) = Re {Z(n)e’*"} = a(n)cos (wen + ¢y,) (2.59)
y(n) = Re {g(n)e™"} = b(n)cos (wen + ¢ + ¢y,) (2.60)

onde a(n) e ¢(n) sao as componentes de amplitude e de fase, respectivamente, do sinal de
envoltéria complexa de entrada Z(n), b(n) e ¢, + ¢, sdo as componentes de amplitude e
de fase do sinal de envoltéria complexa de saida g(n). w. é a frequéncia da portadora de
RF. Estes sinais de envoltoria de valor complexo sao descritos, em coordenadas polares,

COINO:

i(n) = xr(n) + jrg(n) = a(n)e’* (2.61)
§(n) = yi(n) + jyo(n) = b(n)e’ ¥ o) (2.62)

Para modelos de tempo discreto baseados em circuitos analégicos deve ser respei-
tado o teorema da amostragem de Nyquist (CRIPPS, 2006). Nestes modelos, a complexi-
dade computacional é uma funcao do intervalo de amostragem dos dados do modelo, pois,
intervalos de amostragem mais curtos exigem maior esfor¢co computacional, enquanto os
mais longos exigem complexidade reduzida (WOOD, 2014). Um modelo comportamental
de RF PA excitado por sinais de RF de valor real, como os das equagoes (2.59) e (2.60), em
que a frequéncia central da portadora é muito maior que a largura de banda da envoltéria
complexa, o intervalo de amostragem é limitado a ser muito curto, na ordem reciproca

da frequéncia da portadora, para obedecer ao critério de amostragem de Nyquist. Dessa
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maneira, o nimero de amostras anteriores necessarias para uma previsao aprimorada dos
efeitos da memoria de longa duracao, em baixas frequéncias, é extremamente alto e isso
torna a complexidade computacional de um algoritmo de linearizagao muito alta quando
aplicado em RF. Para fins de linearizacao, onde o custo computacional é uma preocupacao,
uma descricao equivalente passa-baixa de um RF PA, trabalhando apenas com os sinais
de envoltéria de valor complexo, como os das equagoes (2.61) e (2.62), fornece uma abor-
dagem mais apropriada (OLIVEIRA et al., 2012). Na verdade, excelentes previsoes podem
ser obtidas por um modelo equivalente passa-baixa de um RF PA que requer um pequeno

numero de amostras anteriores.

2.6 Funcoes de Base Ortogonal de Laguerre

No processo de identificacao de sistemas lineares e nao lineares tém sido usadas
varias categorias de modelos a eles relacionados, dentre eles, aqueles baseados nas fungoes
de base ortogonal, como é o caso da funcao de Laguerre (OLIVEIRA; AMARAL; LATAWIEC,
2003; ZHU; BRAZIL, 2005; SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016; WANG; NGUYEN; SCHUTT-
AINE, 2020). O modelo de Laguerre tem sido preferencialmente utilizado na expansao das
SVs (WAHLBERG, 1991; MARMARELIS, 1993) pelas intimeras vantagens que o mesmo apre-
senta: 1) O fato de possuir apenas dois parametros por especificar, nomeadamente o polo
de valor real e a ordem ou nimero (inteiro) de funcoes de base de Laguerre oy ; ii) De-
vido a sua semelhanca com o modelo de Volterra, dado que as nao linearidades na saida
do polinémio de SV acabam sendo também uma caracteristica da funcao de Laguerre; iii)
Fornecem um bom desempenho e uma boa aproximacao a sistemas com caracteristicas
de baixa frequéncia e atraso de tempo, tal como um RF PA com efeitos de memoria a
longo prazo (ZHU; BRAZIL, 2005), modelado por SV; iv) Possuem sensibilidade reduzida
aos parametros estimados (DUMONT; FU, 1993); v) A funcao de Laguerre é ortogonal no
conjunto L»[0,00) e forma um conjunto completo no dominio real; vi) Os coeficientes de
ordem inferior do modelo de Laguerre permanecem praticamente inalterados quando a
ordem do modelo ou o nimero de fungoes de Laguerre é aumentada.

A capacidade de representacao dos modelos pode ser melhorada simplesmente
aumentando o numero de fungoes na base ortogonal (OLIVEIRA et al., 2011) porém, um
nimero maior de fungoes de base ortogonal de Laguerre pode aumentar significativamente
a quantidade de coeficientes do modelo e isso dificulta o processo de aproximacao e au-
menta a complexidade computacional do modelo. No caso da expansao dos coeficientes
dos modelos PV e PVmdf para dentro do espaco ortogonal de Laguerre, como o modelo
de Laguerre tem uma memoéria infinita e é independente das memérias (ZHU; BRAZIL,
2005) de qualquer um dos modelos PV e PVmdf, é importante que exista um compro-
misso direto entre o nimero de funcoes de Laguerre ¢, e os comprimentos de memoria

de amplitude M ou de fase L dos modelos PV e PVmdf. Se a escolha de expansao dos
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coeficientes for em relacao a memoria de amplitude M de qualquer um dos modelos PV
e PVmdf, esta deve ser absolutamente agrupdvel na memdria do sistema [0, M]. Este
compromisso deve ser assumido dentro do intervalo de existéncia do conjunto completo
de fungoes de Laguerre [0, ¢r] (ZHENG; ZAFIRIOU, 1995) (ZHENG; ZAFIRIOU, 2004). Isto
significa dizer que a escolha do nimero de fungoes de Laguerre ¢ deve ser tal que seja
igual ao comprimento de memoria de amplitude M dos modelos PV e PVmdf.

Os polos [ desempenham um papel extremamente importante na qualidade da
aproximacao dos coeficientes dos modelos PV e PVmdf por um ou vérios conjuntos de
funcoes de Laguerre truncadas em . Todavia, uma dificuldade na identificacao dos
modelos esta diretamente associada a saida da base de Laguerre, visto que essa saida é
uma funcao nao linear dos polos  do modelo de Laguerre (ZHU; BRAZIL, 2005). Devido
a essa nao linearidade, o projeto de sequéncia sob medida para identificagao direta dos
modelos de Laguerre é dificil. Para contornar essa dificuldade, a escolha ideal dos polos
da base de Laguerre tem sido discutida hé vérias décadas atrdas (CLOWES, 1965; PARKS,
1971) e alguns pesquisadores sugeriram a utilizagdo de técnicas de pesquisa numérica
(SILVA, 1995), como as técnicas de otimizagao numérica (SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA,
2016) e de selegao de um nimero adequado de filtros de Laguerre (ZHU; BRAZIL, 2005).

A base ortogonal de Laguerre que se supoe que forme um conjunto completo no
dominio real e pode descrever uma classe de fungoes com precisao arbitraria pode ser
usada para descrever exatamente o comportamento dinamico de uma funcao nao linear.

O modelo basico de Laguerre de ordem infinita para essa descrigao pode ser dado como:
0= by (2.63)
j=1

Nessa equacao (2.63), y; representa a saida do modelo de Laguerre, €2, representa o filtro
ou simplesmente funcoes de Laguerre de ordem j e b; representam os coeficientes que
descrevem a saida como uma combinacao linear das fungoes de Laguerre. Na pratica,
apenas um numero finito de fungoes de Laguerre sao necessarias para que o limite superior
do termo de soma discreta na equagao (2.63) seja dado por ¢, como constataremos na

equagao (2.84).

2.6.1 Expansao Ortogonal

Definicao 1
Se uma determinada sequéncia de i fungoes reais l1(t), lo(t), l3(t), -+ ,1;(t) forma

um conjunto de fungoes ortogonais no interior do intervalo [0, 00) (LEE, 1961), entao elas
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obedecem as propriedades:

/OOO Pt)dt=1,Yi=12,--- n (2.64a)
e
/0 T L0 dt = 0,¥i 4 (2.64b)
Definicao 2
A mesma sequéncia de i fungoes reais ly(t),lo(t), l3(t), -+ ,L;(t) que forma um

conjunto de fungoes ortogonais no interior do intervalo [0,00), é dita completa (LEE,

1961) se a relagao
/ f(@)(t)dt =0 (2.65a)
0

possui todos os valores de i que satisfazem

/ N f(t)?dt =0 (2.65b)

Definicao 3

Uma dada fungao arbitraria f(t) pode ser expandida de forma andloga a uma
expansao de Fourier se o conjunto de fungoes [;(t),7 = 1,2, - - - for ortogonal e completo ao
longo do intervalo [0, o0) (WYLIE, 1960; CHONG; ZAK, 2013). No contexto da aproximagao,

a funcao f(t) é escrita como
f(t) =) cili(t) (2.66)
i=1

onde ¢;,i = 1,2, sao os coeficientes da expansao definidos como:

o= [, L) f(t)dt

2 = ;101 (2.67)

¢ = [, L) f(t)dt

A expansao (2.66) em teoria, tem um nimero infinito de coeficientes. No entanto,
a suposta integralidade do conjunto de fungoes ortogonais (WYLIE, 1960), (LEE, 1961)

garante que, para qualquer fungao continua f(t)

/OO FA(t)dt < 0o (2.68)
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e para qualquer erro € > 0, existe um nimero inteiro N tal que

N

/Ooo(f(t) =) eili(t)dt < e (2.69)

=0
2.6.2 Funcoes de Base de Laguerre de Tempo Continuo

As fungoes de Laguerre sao um conjunto de fungoes ortogonais (LEE, 1961) que
satisfazem as propriedades ortogonais e completas definidas a partir de (2.64a) a (2.65b).
O conjunto de funcoes de Laguerre de tempo continuo é definido, para qualquer fator

escalar de tempo ou simplesmente polo p > 0, como sendo:

L(t) =v2p x e
lo(t) = /2p x (—2pt + 1)e P!

(2.70)

ept Loi—1 —
Li(t) = v/2p X (i 1)“(11151 r(t ‘e pt)

cuja representacao no dominio da frequéncia pode ser obtida aplicando a transformacao
unilateral de Laplace sobre as funges temporais de Laguerre dadas na equagao (2.70),
resultando na chamada Rede de Laguerre ou Fungoes de Base de Laguerre ou simplesmente
Filtros de Laguerre L;(s),i = 1,2,--- (WAHLBERG, 1991), onde

fO (Zf —stdt V2p
)

(s+p)
LQ(S) f ( —st it — V2p(s—p)

T (2.71)

0 —s s i—1
Li(s):f0l<) e = R

Embora as fungoes de base de Laguerre possam ser geradas usando as equagoes
(2.70) como descrito acima, existe outra maneira sistemética de gerar essas fungdes. No
caso geral e de forma compacta, podem-se derivar as fungoes de Laguerre para a construcao

de uma representagao na forma de espago de estados (WANG, 2009)
L(t) = A,L(t), (2.72)

cuja matriz e vetores de estado sao definidos por

—p 0 - 0
99 —p - 0

a,=| 7" , (2.73)
: 0

_2p DY —2p —p
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Loy =i b - o] 2.74)

T
L) = [h(t) L) - In)] (2.75)
respectivamente, assumindo que as condigoes iniciais desse vetor de estado L(t) sao defi-
T
nidas como L(0) = /2p [1 1 - 1]

2.6.3 Funcoes de Base de Laguerre de Tempo Discreto

Neste trabalho é de interesse o estudo e a utilizacao das funcoes de base de
Laguerre de tempo discreto, fungoes geradas a partir da discretizacao da base de Laguerre
de tempo continuo. A transformada Z para cada uma das funcoes de base de Laguerre de
tempo discreto (BROOME, 1965; WANG, 2009) é descrita como

.

_ 32
01(2) = Y55
_ V1=t
P2 = i (2.76)

.

i) = L (5525)

cuja generalizagao para 0,(z,0) (ZHU; BRAZIL, 2005) (STODDARD; WELSH, 2018) é:

a@ﬁyzvqtzi<[4_ﬁ)1720 (2.77)

1—pz7t \1—-pz"1

onde (3 é o polo da funcao de base ortogonal de Laguerre de tempo discreto e deve assumir
a condicao —1 < < 1 para a estabilidade da rede de Laguerre. Tal como as fungoes de
base ortogonal de Laguerre para tempo continuo L;(s,p), as fungdes de base de Laguerre
para tempo discreto 6,(z,5) sdo muito bem conhecidas por sua ortogonalidade em que,

no dominio da frequéncia, essa ortogonalidade pode ser expressa em termos das equacoes

ortogonais para 6,,,m =1,2,---, cuja definicao é:
L O (€7)0, (7)) dw = 1 (2.78a)
27T . m m
e
1 4 ) )
o O (€7)0,(7) dw = 0,Ym # n (2.78Db)
™ —T

onde (*) denota complexo conjugado(WANG, 2009).

As funcgoes Laguerre de tempo discreto sao obtidas através da transformada 7
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inversa das funcoes de base de Laguerre. No entanto, a transformada Z inversa das redes
de Laguerre nao leva a uma expressao compacta das funcoes de Laguerre no dominio do
tempo discreto. Uma maneira mais direta de encontrar essas funcoes de tempo discreto é
baseada na realizagao de espaco de estados, dado que as fungoes de Laguerre sao recursivas.
Fazendo com que A;(n) denote a transformada Z inversa de 6;(z,53), A\2(n) a transformada
Z inversa de 0,(z, 3) e assim por diante para A,(n) a transformada Z inversa de 0,(z, 3),
esse conjunto de funcgoes de base de Laguerre em tempo discreto pode ser expresso na
forma vetorial como (WANG, 2009)

Ar(n+1) = AgA(n), (2.79)

cuja matriz Ag é uma matriz triangular inferior de dimensoes (7 x 7) contendo o arranjo
dos polos 8 que definem o comportamento dinamico da base de Laguerre e o parametro
n=1— 3? (MAIONE; TURCHIANO, 1985), (DUMONT; FU, 1993)

8 0
n B

Ag=| —np n B - 0 (2.80)

e vetores sao definidos por

M4 1) = +1) dalnt1) o Ao+ 2.81)

AT(n):[Al(n) Xo(n) - )\T(n)}T (2.82)

respectivamente, cujas condigdes iniciais do vetor A, (n) da equagao (2.82) definidas em
(DUMONT; FU, 1993), (WANG, 2009) sao

1
—B
0(0) = /1 32 : (2.83)

(_1)7716771_

Assim, o modelo linear baseado nas funcoes de Laguerre de tempo discreto, com a entrada
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Z(n) representada em suas coordenadas polares, a(n) e ¢(n), pode ser descrito como:

pr—1

y(n) = eI (M) Z d.0.(z,5)a(n) (2.84)

onde ¢y é um numero finito de fungoes de Laguerre usadas para representar, neste caso,
os coeficientes da série polar de Volterra, d, sao os coeficientes de regressao de 7-ésima
ordem, e 0,(z,0) é a fungao de Laguerre de tempo discreto de 7-ésima ordem, definida na

equagao (2.77). O modelo linear de Laguerre da equacao (2.84) pode ser reescrito como
pr—1

y(n) =™ " d A (n) (2.85)

onde \.(n) é a saida de valor real do modelo de Laguerre de tempo discreto de 7-ésima

ordem, definido como:

Ar(m) = 6,z 8)an) (2:860)
:

No(n) = By(z,3)a(n) (2.86b)
onde

0o(2,8) = 1_1—\/? (2.86¢)
:

M) =GB (n), 7 = 1, pp — 1 (2.864)

onde

Gla) = 120 (2:860)
2.7 Diferenciacio Fraciondria

d

A partir do conceito de operador de diferenciacao D = a n-ésima derivada de

da" f(t)
dtm )

positivo. No caso da derivada de ordem arbitréria ou de ordem nao inteira, o operador de

dt’
¢ bem definida quando n é um nimero inteiro

uma fungao conhecida D" f(t) =

diferenciagao fraciondria pode ser representado com o simbolo ,Dy f(t) ou simplesmente
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D f(t), onde « é a ordem da derivada fraciondria, D é um operador derivada. Os subs-
critos a e t em D f(t) representam, respectivamente, os limites inferior e superior do
operador D de diferenciacao fracionaria.

O célculo fracionario teve origem a partir de uma pergunta formulada em uma
correspondéncia de I’'Hopital a Leibniz em 1695 “qual a interpretacao do significado na
notacao D*f caso a ordem da derivada a fosse uma fracao?”. Esta questao nao teve
resposta imediata, porém, anos mais tarde, o paradoxo de Leibniz despertou atencao
a muitos estudiosos, como Lagrange que, em 1772 deu sua tentativa de contribuicao
na chamada lei dos expoentes; Laplace que, em 1812 definiu uma derivada fracionaria
através de uma integral; Lacroix que, em 1819 mencionou as derivadas de ordem arbitraria
em seu livro de cédlculo o qual introduziu modificacoes resultando na chamada derivada
fraciondria no sentido de Reimann-Liouville (OLDHAM; SPANTER, 1974), cujos resultados
foram unificados por Griinwald. Como resposta a resolugao de problemas numéricos, Post,
em 1930, usando a definicao de Griinwald e estudos de Letnikov apresentou a definicao da
diferenciacao por operadores generalizados o qual chamou derivada de ordem arbitraria
no sentido de Griinwald-Letnikov. De modo a resolver problemas de viscoelasticidade,
Caputo propos uma definigao o qual é conhecida como derivada fracionaria no sentido de
Caputo (CAPUTO; MAINARDI, 1971; CAPUTO, 1974; CAPUTO, 1976).

O desenvolvimento do calculo fracionario depende intrinsecamente do conheci-
mento de uma série de funcoes, de suas caracteristicas e de suas propriedades. Uma
das mais importantes e comuns funcoes relacionadas ao calculo de ordem fracionéria é a
funcdo de Mittag-Lefler (CAMARGO; CHIACCHIO; OLIVEIRA, 2008). E uma funcdo larga-
mente utilizada para representacao temporal da solugao do célculo fracionario. Associada
as funcgoes de Mittag-LefHler estao outras fungoes especiais, dentre elas a funcao gamma
(OLIVEIRA et al., 2014).

2.7.1 Funcoes Especiais

2.7.1.1 Funcao Gamma

Seja n = 0,1,2,... A Funcdao Gamma definida através da integral impropria,
devida a funcao de Euler de segunda espécie, generalizada ao conceito de fatorial de um

numero natural

/ e 't"dt = n) (2.87)
0

sugere substituir n por um numero, em principio complexo z = x + 1y, com x,y € R, de

modo que

/ e 't (2.88)
0
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com Re(z) > 0, representa a funcdo gamma, denotada por I'(z). Considera-se = € R,

diferente de um inteiro negativo ou zero, de modo que

['(z) = / e at (2.89)
0
Efetuando integracao por partes, mostra-se que
['(z+1) =al'(2) (2.90)

pode ser interpretada como a generalizagao da identidade n! = n(n — 1)

2.7.1.2 Funcgoes de Mittag-Leffler

Uma das mais importantes e comuns funcoes relacionadas ao calculo fracionério
e a solucao das equacoes diferenciais de ordem nao inteira é a funcao de Mittag-Leffler
(CAMARGO et al., 2009; CAMARGO; OLIVEIRA, 2015), fungao que pode ser de um, de
dois, de trés ou mais parametros (TEODORO et al., 2014), porém, neste trabalho, s6 tém
interesse as fungoes de Mittag-Leffler de um e dois parametros.

A funcao de Mittag-Leffler de um tnico parametro, F,(z) é uma fun¢ao complexa
que depende de um parametro também complexo o com Re(a) > 0, dada a partir da

seguinte série de poténcia:

o0

Eu(z) = ; m (2.91)

Esta fungao de um parametro pode ser interpretada como uma generalizacao fracionaria

para a funcao exponencial visto que, para a = 1, recupera-se a funcao exponencial:

Ei(z) =) ———==» —=¢ (2.92)
= I'(y+1) = ol

A fungao de Mittag-Leffler de dois parametros, E, s(z) ¢ uma fun¢ao complexa
que depende de dois parametros complexos, nomeadamente, o e  com Re(a) > 0 e
Re(B) > 0, definida por:

Eop(z) =) F(#:Lm (2.93)

~v=0
Esta funcao de Mittag-Leffler de dois parametros generaliza a funcao de Mittag-Leftler de

um parametro quando § = 1:

E,i1(z) = E,(z2) (2.94)
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2.7.2 Derivadas Fracionarias

Dependendo da aplicacao que se pretende dar, as trés definicoes mais frequen-
temente usadas para a diferenciagao fracionaria sao: a definigao de Riemann-Liouville,
a definicdo de Caputo e a defini¢ao de Griinwald-Letnikov (OLDHAM; SPANIER, 1974;
PODLUBNY, 1998; CAPONETTO, 2010; CAMARGO; OLIVEIRA, 2015).

2.7.2.1 Derivada Fracionaria Segundo Riemann—Liouville

A derivada fracionaria de Riemann-Liouville (RL) tem sido mais amplamente
usada para descricao de problemas porque impoe menos restricoes a funcao em questao.
A teoria matematica (OLDHAM; SPANIER, 1974; PODLUBNY, 1998; CAPONETTO, 2010;
CAMARGO; OLIVEIRA, 2015) correspondente é bem estabelecida para diferentes campos de
aplicagao, porém esta derivada de ordem fracionaria de Riemann-Liouvill possui algumas
caracteristicas que levam a dificuldades em aplicagoes praticas concretas (DIETHELM,

2010). A defini¢ao da derivada de ordem fracionaria no sentido Riemann-Liouville é:

Lod [ f(r)
RL na «
Dif(t) = DYf(t) = =&——— | —————dr, 2.
PEDEI() =0 D) = s | (2.95)
para (n — 1 < a <n,n € N), onde o € R e I'(+) é fungdo Gamma. Contudo, Riemann-
Liouville definiu suas derivadas fraciondrias em um intervalo finito do eixo real ;,D{ f(t)
e D f(t) de ordem « € C tal que Re(a) > 0 e a ¢ N, como:

ar DY f(L) = ﬁ%/ﬂ %dﬁn = [Re(a)] + 15t > a (2.96)

nooeb
- DY f(t) = ﬁ (—%) /t %dﬁn = [Re(a)]+ 1;t < b (2.97)

respectivamente, onde [Re()] significa a parte inteira de Re(a). Em um particular in-

tervalo dado por 0 < Re(«) < 1, tem-se:

1 d [
e o 1 d " f(r)
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2.7.2.2 Derivada Fracionaria Segundo Caputo

A defini¢ao de derivada fraciondria no sentido de Caputo (C) pode ser escrita

COINO:

D) =0 D) = /t( 190 (2.100)

I'(n—a t —r)ontl
para (n — 1 < a < n,n € N), onde « € R" e I'(-) é fungdo Gamma. Seguindo o
mesmo raciocinio de Riemann-Liouville sobre a derivada no sentido de Caputo existente

no intervalo de dois pontos [a,b], se « ¢ N, §, D¢ f(t) e § D¢ f(t) sao representadas por:

L)y
(HDﬁﬂO:wxniQ)/‘@fT;ZHﬁh (2.101)
¢ b ey
bD”V>_r&iLol1@f7;lﬂdr (2.102)
Em particular, quando 0 < Re(a) < 1 e f(t) existe em [a,b]:
a+fo@)__F(11(wu/ aff:%adT (2.103)
e - b
D f(t) = M _1 ) /t (tf—(T))“dT (2.104)

Em fungao das condicoes iniciais homogéneas, a derivada de Riemann-Liouville da equagao

(2.95) e de Caputo da equagao (2.100), sdo equivalentes cuja relacao entre elas é:

n—1
(t —a)ka
RL na C a (k)
D Dy 2.105
o Dif(t) =2 DPf(t +§$r pp PARC) (2.105)
para f*(a) =0,(k=0,1,--- ,;n —1). As condicdes iniciais homogéneas para as equacdes

diferenciais de ordem fracionédria como as derivadas de Caputo sao da mesma forma que

para as equagcoes diferenciais de ordem inteira.

2.7.2.3 Derivada Fracionaria Segundo Griinwald-Letnikov

A defini¢ao da derivada de ordem arbitraria segundo Griinwald-Letnikov e seus
casos particulares sao de grande importancia sob o ponto de vista numérico e na for-
mulagao de problemas aplicados envolvendo valores iniciais (LORENZO; HARTLEY, 2007)
com significado fisico conhecido, representam uma ferramenta muito eficiente na resolugao
de problemas numéricos. Para sua definicao, em 1867, Griinwald unificou os resultados
alcancados por Riemann-Liouville e introduziu a ideia da derivada de ordem arbitraria

como o limite de uma soma (CAMARGO; OLIVEIRA, 2015), cuja definigao foi estendida em
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1930 por (POST, 1930) usando somente quocientes de diferencas.
Sobre uma funcao y(t) definida em um dado intervalo e t um ponto fixo no interior
desse intervalo, as derivadas de ordem arbitraria o no sentido de Griinwald-Letnikov, a

esquerda e a direita, sao definidas pelas expressoes:

yi))(t) = lim (Ary)(t)

Jim S5 0> 0 (2.106)

ya—))(t) = lim M

a>0 2.107
h——0 he ' ( )
respectivamente. Esta definicao é baseada na generalizagao da usual diferenciagao de uma

funcao y(t) de ordem n € N na forma:

(2.108)

Aqui (A}y)(t) é uma diferenciacao finita de ordem n € N de uma fun¢ao y(t) com um
passo h € R e centrada no ponto ¢t € R.
A partir das equagoes (2.106) e (2.107), substituindo diretamente n € N na

equagao (2.108) por a > 0, define-se a derivada de ordem arbitraria:

(Apy)t) = A%(t) == > (~1)7 (O‘>y(t —rh),theR,a>0 (2.109)

T
7=0

onde (%) sdo coeficientes binomiais. Desenvolvendo as equagdes (2.106), (2.107) e (2.109),
e substituindo A por D tem-se a derivada fracionaria D* de uma fungao continua no
tempo f(t), no sentido de Griinwald-Letnikov (CAMARGO; OLIVEIRA, 2015):

« T - 1T «Q .
D®f(rh) = hlgiloz:%( 1) (T)f(t Th) (2.110)
onde (%) = % sao coeficientes binomiais. Quando a funcao f(t) é discretizada

a um periodo de amostragem h, a D% da funcao é:

[e.9]

Do f(rh) = hlgﬂoz(—w(j‘)f(t — 7h) + O(h) (2.111)

Uma simples, comum e familiar formulacao da derivada de Griinwald-Letnikov é

a derivada fraciondria de tempo discreto (STANISLAWSKI et al., 2013) A%y(n) e de com-
primento finito (LATAWIEC et al., 2017), descrita pela equagao:

Dax‘l' :'TT—’_Z@T(OCT)LET*]')T = 0717"' (2112)
=0
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onde a €]0,2[ é a ordem fracionaria e

O, = diag |®1(ay) Po(an) -+ D () (2.113a)

1 set=0

P (ar) = (—1)7 (2.113D)

ala—1)-(a—71+1) ser =123 ...

7!

2.7.2.4 Representacao de Sistemas Fracionarios de Tempo Dis-

creto por Equacoes de Espaco de Estados

As equagoes de espaco de estados para sistemas lineares fracionarios de tempo

discreto tém a forma seguinte:

D f.11(n) = Af.(n) + Bx(n) (2.114a)
y(n) = Cfr(n) + Dz(n) (2.114D)

onde a €]0,2[, 7 € Zy, fr € R", x(n) e y(n) sao: o estado, os vetores de entrada e de
saida, respectivamente, e A € R"*", B € R™™ (C € RP*", D € RP*™,  Substituindo a

definigao da equagao (2.112) na equagao (2.114a) obtém-se:

T+1
Y PSP
— J
7=1
ou
T+1 a
j=1

Na pratica, para um sistema fracionario sem atraso temporal, assumindo-se que j seja
delimitado pelo nimero natural ¢ (KACZOREK; ROGOWSKI, 2015), resulta em:

q
Jri1=Auafr + Z(—l)j _ “ fr—j+ Bz, (2.116a)
= J+1

onde A, =A+al,ekeZ,.

Considerando um sistema linear fraciondrio de tempo discreto com atraso tem-
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poral h

h
D°friy =Y (Aifrei+ Bir,) (2.117a)

i=0
yr =Cf; + Dz, (2.117b)

onde o €]02[, T € Z, fr € R" x, € R™, y, € R? sdo: o estado, os vetores de entrada e
de saida, respectivamente, e A € R"*" B € R™*™ (C € RP*" D € RP*™. Substituindo a
definigao da equagao (2.112) na equagao (2.116a) obtém-se:

T+1 h
frar=> (=1y"! (j) Frogir + D (Aifrei + Biz,y) (2.118a)

j=1 =0

y, = Cf. + Dz, (2.118D)

onde 7 € Z,. Se i é delimitado pelo niimero natural L (KACZOREK; ROGOWSKI, 2015) e

considerando o caso pratico onde h = L, obtém-se:

L+1 L
frar=> (1) (j) froit1 + D (Aifrei + Biz,y) (2.119a)

j=1 =0

yr = Cf, + Dx, (2.119b)

onde 7 € Z.

2.7.2.5 Transformada de Laplace

Seja f(t) uma fungao continua no tempo, definida no intervalo 0 < ¢ < oo. Define-
se a transformada de Laplace da fungao f(t), denotada por L[f(t)] ou simplesmente F'(s),

pela integral:

F(s)=L[f(t)] = /OOO ft)e*dt (2.120)

onde s = 0 +iq com o,q € R é o parametro da transformada, tal que Re(s) > 0.
A transformada de Laplace é um operador linear, pois se, F(s) e G(s) sao as
transformadas de Laplace das fungoes admissiveis f(t) e g(t) respectivamente e, a e b sdo

constantes, entao pela propriedade de linearidade diz-se que:
Llaf(t) +bg(t)] = aF(s) + bG(s) (2.121)

A transformada de Laplace de D f(t) em t = 0, isto é, todas as derivadas de f()
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sao nulas quando ¢t < 0 (OLDHAM; SPANIER, 1974), é dada por:
LIDYf(t)] = s“F(s) (2.122)

cujo resultado é coerente com o caso classico quando « ¢ um nimero inteiro, por exemplo,
quando o = 1: L[D*f(t)] = sF(s)

Da definigao da transformada de Laplace acima apresentada: L[y(t)] = Y (s),
L[h(t)] = H(s) e L[f(t)] = F(s), e fazendo o uso do teorema da convolugao para trans-
formada de Laplace apresentada por (OLIVEIRA et al., 2014), para h(t) ® f(t) resulta em:

H(s)F(s) entao, a transformada de Laplace de um produto de convolugao resulta em:
LIA(t) ® f(1)] = LIROILF )] = H(s)F(s) (2.123)

Assim, a relacdo y(t) = h(t) ® f(t) pode ser escrita no dominio da frequéncia através da
sua transformada de Laplace:

Y(s) = H(s)F(s) (2.124)

2.8 Estado da Arte

2.8.1 Expansao da Série de Volterra por Funcoes de Laguerre

As séries de Volterra, C'V, PV e PVmdf, sao modelos dinamicos nao lineares
amplamente utilizados para a modelagem comportamental equivalente passa-baixa de RF
PAs. Sao modelos lineares nos seus parametros, dai que, a utilizacao destas séries de Vol-
terra truncadas para a extracao de parametros de modelos nao lineares a partir de dados
medidos, geralmente ¢ feita recorrendo as técnicas LS, MMSE, LMS e RLS (MATHEWS;
SICURANZA, 2000), abordagens que fornecem a solugao ideal como critério de minimos
quadrados e, na sua execucao, sao de facil convergéncia. No entanto, estas técnicas tém a
desvantagem de aumentar a complexidade computacional devido a inversao de uma matriz
que requer um numero de multiplicacoes de ordem exponencial dos coeficientes do mo-
delo (DESGREYS et al., 2017), o que faz com que o ntimero de parametros Np, da equagao
(2.54), necessarios para obter uma representacao precisa dos modelos de Volterra, C'V,
PV e PVmdf, também aumente exponencialmente com as ordens polinomiais das nao
linearidades e os respectivos comprimentos da memoria. Na literatura existem estratégias
para reduzir a quantidade de parametros gerados nos modelos de Volterra, C'V, PV e
PVmdf, sem por isso, diminuir sua precisao e sem comprometer o esforco computacional
para a identificacdo do modelo de RF PA e DPD (KIM; KONSTANTINOU, 2001; MORGAN
et al., 2006). Essas estratégias envolvem a utilizacao de fungoes de base ortogonal (OBF),
como sao os casos da funcao de base de Laguerre.

Entre os anos de 1991 e 2009, alguns pesquisadores das ares de concentracao
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Tabela 2.1: Estado de Arte de Modelos de Laguerre-Volterra

(WAHLBERG, 1991) Id.Sist. — Controle Automatico
(MARMARELIS, 1993) I1d.Sist. - Biologia

(OLIVEIRA; AMARAL; LATAWIEC, 2003) Id.Sist. — Controle Automadtico
(ZHENG; ZAFIRIOU, 2004) Id.Sist. — Controle Automéatico
(ZHU; BRAZIL, 2005) RF PA - 52, o, =3

(WANG, 2009) Id.Sist. — Controle Automético

(SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016) RF PA - 52, ¢, =1
(WANG; NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020) LVFFN -42,0;, =24 ¢, =5

de Controle Automético e de Biologia, como (WAHLBERG, 1991), (MARMARELIS, 1993),
(OLIVEIRA; AMARAL; LATAWIEC, 2003), (ZHENG; ZAFIRIOU, 2004) ¢ (WANG, 2009), usa-
ram OBF de Laguerre, caracterizadas pela dinamica de apenas um polo de valor real,
para identificagao de sistemas, de Controle Automatico e Bioldgicos, através da expansao
da C'V. Isto despertou interesse a muitos pesquisadores de outras areas de concentracao,
entre elas eletronica e telecomunicacoes.

A partir do trabalho de (OLIVEIRA; AMARAL; LATAWIEC, 2003), (ZHU; BRAZIL,
2005) propos o primeiro modelo comportamental de RF PA obtido a partir da expansao
da C'V por meio de um conjunto de OBF de Laguerre. FEssa eficiente técnica de mo-
delagem baseada em Volterra-Laguerre reproduziu com precisao distor¢oes nao lineares
de um RF PA de quinta ordem (5%) de truncamento polinomial, incluindo todos os efei-
tos de memoria usando, no maximo, ¢ = 3 funcoes de base ortogonal de Laguerre. A
abordagem permitiu uma reducao substancial no nimero de parametros Np envolvidos e
proporcionou a reproducao do comportamento transitério e de estado estacionario de RF
PA com excelente precisao.

No que lhe concerne e na mesma sequéncia, (SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA,
2016) usou um conjunto de OBF de Laguerre para expandir a C'V e reproduziu com
precisao distor¢oes nao lineares de um RF PA de quinta ordem (52) e efeitos de memdria
usando ¢, = 1 funcoes de base ortogonal de Laguerre.

Recentemente, (WANG; NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020) apresentaram uma abor-
dagem de rede neural feedforward, de trés camadas de ¢, = 2 até ¢, = 5 entradas,
expandida de Laguerre-Volterra (LVFFN), com 1 camada oculta e 10 neurdnios, para
modelar até a quarta (4*) ordem da C'V' o buffer de um link de alta velocidade PAM-4 de
28 Gb/s. O modelo LVFFEN proposto reduziu o tamanho do modelo e melhorou drastica-
mente a eficiéncia computacional em comparacao com o modelo da C'V' e outros modelos
de redes neurais artificiais de transicao. A tabela 2.1 apresenta o quadro resumo do estado

de arte de modelos de Laguerre-Volterra.



50
2.8.2 Expansao da Série de Volterra para o Dominio Fracionario

Atualmente, os modelos fracionarios tém recebido atencao de muitos pesquisa-
dores. Comparados com os modelos cldssicos de ordem inteira, os modelos derivados de
ordem fracionaria fornecem ferramentas poderosas para a descrigao e identificacao de sis-
temas de memoria. Portanto, é mais preciso modelar sistemas de meméria, como RF
PA, por derivadas fraciondarias do que de ordem inteira. Devido a sua boa eficiéncia,
alguns pesquisadores aplicaram a diferenciacao fracionaria linear em diferentes categorias
de modelagem e identificacao de sistemas nao lineares.

Usando a definicao de diferenciacao fraciondria de Riemann-Liouville, o pesqui-
sador (MOHAMED et al., 2002) propos o chamado modelo fraciondrio de Hammerstein,
através da extensao da parte linear dos modelos do tipo Hammerstein, para a identificacao
de sistemas nao lineares de tempo continuo caracterizados por dinamicas de ordem fra-
cionaria. Era um modelo fracionario compacto e usou para modelar dinamicas complexas
com poucos parametros.

Em uma comparacao com modelo de elementos finitos, pela primeira vez, usando
funcoes geradoras ortogonais fracionarias que seguem a definicao de diferenciacao fra-
cionaria de Griinwald-Letnikov, (MAACHOU et al., 2014) expandiu os coeficientes da série
de Volterra para o dominio fracionario e usou para identificar a difusao térmica em uma
amostra de ferro com dados gerados pelo método dos elementos finitos e variagoes de
temperatura de até 700 K.

No campo das redes neurais, (BENOIT-MARAND et al., 2006) em seu estudo esti-
mou, tanto a derivada de ordem nao inteira quanto a lei fisica de um sistema fracionério
nao linear, ambos no dominio do tempo. Para atingir seu objetivo, os pesquisadores usa-
ram Redes Neurais de Tempo Continuo, estruturas neurais dinamicas que diferem das
redes neurais recorrentes cldssicas no uso de blocos integradores em vez de blocos de
atraso.

Visando estender e aprimorar alguns trabalhos anteriores sobre redes neurais re-
correntes convencionais baseadas em memristores, recorrendo as condigoes de estabilidade
e de sincronizacao global das funcoes de Mittag-LefHler, estabelecidas usando o método
de Lyapunov, (CHEN; ZENG; JIANG, 2014) apresentou redes neurais de ordem fraciondria
baseadas em memristores. A andlise conduzida emprega resultados da teoria das equagoes
diferenciais de ordem fracionaria com lados direitos descontinuos.

Buscando a estabilidade de Mittag-LefHler e sincronizacao impulsiva adaptativa de
redes neurais de ordem fracionaria no campo quaternion e por meio de algumas técnicas
de desigualdade fraciondria e funcional de Lyapunov, (PRATAP et al., 2020) apresentou
as redes neurais com valor de quaternion de ordem fracionaria e separou-as em quatro
sistemas de valor real formando quatro redes neurais de ordem fracionaria de valor real

equivalentes. Isso diminui a complexidade computacional evitando a nao comutatividade
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Tabela 2.2: Estado de Arte de Modelos de Ordem Fraciondria

(MOHAMED et al., 2002) Hammerstein Fracionarios

(BENOIT-MARAND et al., 2006)

(CHEN; ZENG; JIANG, 2014) Redes Neurais Fracionaria

(PRATAP et al., 2020)

(MAACHOU et al., 2014) Séries de Volterra Fracionaria

(LUPUPA; HADJILOUCAS, 2020) Identif/Equalizacao de Canais MIMO massivos

da multiplicacao de quaternion. No seu estudo, duas simulagoes numéricas foram forne-
cidas para verificar a precisao e validacao dos resultados tedricos obtidos.

Para cumprir alguns dos requisitos do 5G, outros pesquisadores tém buscado
solucgoes aplicando a diferenciacao fracionada na modelagem e identificacao de varios com-
ponentes e dispositivos do sistema 5G. Recentemente, na identificacao e equalizacao de
canais MIMO massivos através da definicdo de Riemann-Liouville, (LUPUPA; HADJILOU-
CAS, 2020) propos um algoritmo de identificacao de sistema de espago de estado de erro de
saida multivaridavel de ordem fracionaria, uma melhoria sobre sua contraparte de ordem
inteira, e obteve bons resultados na taxa de dados de erro de simbolo e forneceu uma
solucao mais parcimoniosa para modelagem de desvanecimento multipath. A Tabela 2.2

apresenta o quadro resumo do estado de arte sobre modelos de diferenciacao fracionaria.
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CAPITULO 3

MODELO DE LAGUERRE VOLTERRA POLAR
MODIFICADO

3.1 Expansao dos Coeficientes por Funcoes de Laguerre

Assumindo que os coeficientes de PV, Bpl,zm_l(ml, e Myl Llop,—1), da
equagao (2.55) representam um modelo completo contendo a ordem mais alta de nao line-
aridade do sistema e que o mesmo contém todas as memorias de amplitude [0; M] e de fase
[0; L], o nimero de parametros do modelo de Laguerre, por um lado, ¢ independente do
comprimento da memoria de amplitude e, por outro lado, nao se relaciona com a memoria
de fase devido as propriedades de um ntimero complexo representado na forma polar. Por-
tanto, os coeficientes hy, op,1(-) da equacdo (2.55) podem ser aproximados usando uma
base completa de fungoes de Laguerre definidas sobre o intervalo da sua existéncia [0; ¢y
correspondente a todo intervalo da existéncia da meméria de amplitude [0; M]. Isso signi-
fica dizer que todo o comprimento de memoria de amplitude é completamente agrupavel
no interior do intervalo [0;¢.] (ZHENG; ZAFIRIOU, 1995), o que permite fazer com que
o numero total de parametros gerados no modelo tenha majoritariamente dependéncia
das ordens de truncamento polinomial das nao linearidades P; e P, e da quantidade de
funcoes de base ortogonal de Laguerre ¢ necessarias para modelar todas as distorcoes
de amplitude e todas as distorcoes de fase L.

O numero total de parametros por estimar requer especial consideracao dado que
estes estao intrinsecamente relacionados a precisao da estimativa e o esfor¢o computacio-
nal empreendido. Neste tipo de modelos, a precisao geralmente melhora muito conforme
diminui a proporcao entre a quantidade de parametros estimados e com o ntimero total de
pontos dos dados de entrada e de saida. O esfor¢co computacional aumenta com o niimero
total de parametros e o nimero total de pontos dos dados de entrada e de saida grandes,
contudo, esse esforco computacional é mais sensivel ao aumento da quantidade de coefi-
cientes estimados. Desse modo, como a ordem do modelo é ditada pelas caracteristicas
nao lineares do sistema, tornar o nimero de fungoes de base ortogonal de Laguerre ¢y o
minimo positivo nao nulo possivel é extremamente importante para obter um nimero de
parametros estimados o minimo possivel.

Generalizando a aproximacao dos coeficientes ﬁpl,gprl(ml, s Myl lopy—1)

da equacao (2.55), capazes de obter o minimo de parametros estimados para as ordens
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polinomiais maximas de amplitude e de fase tem-se:

pr—1 pr—1

;Lpl,szfl(mla T 7mp17117 T 7121)2 1 Z Z Z Z (31)

71=0 ‘rpl—O o1=0 O2py—1= =0
p1 2p2 1
dp172p2—1(7—17 “ 5 Tps01, 0 ,02py—1 | | pLTq | | 52p2 207« | | 52p2 209
q=1 s=pa+1

Entao, o modelo PV da equacao (2.55) pode ser expandido por um conjunto de fungoes

de base ortogonal de Laguerre resultando no modelo LPV dado por:

P P opr—1 pr—1 J
OIS 3535 SED DD SIS DEND DISD S (3.2)
p1=1p2=1 11=0 Tpy=Tp;—1 O1= =0 0p2—0p2—1 Opy+1= =0 02py—1=02py—2
p1 2pa—1
dp1,2p2*1(7—17 T Tp 01, 502py—1 H pl»Tq H 52102 2 aT H 52;02 2 O's

q=1 s=pa+1

onde dp, 2p,—1(T1, -+ ,Tpy,01, - -+ ,02p,—1) S80 0s coeficientes de expansdo de Laguerre rela-
tivos ao modelo da equagao (2.55).

A aproximacao dos coeficientes, hy, 1(0), hp, 1(ma, -+ ;myp, ), hp,a(ma, -+ my,l)
€ hyy aps—1(ma, -+ ;mpli, -+ Llop,—1), todos do modelo PVm fd da equagao (2.57), capazes

de gerar o minimo de parametros estimados é dada por:

i 1(0) 2 dpy 1 (0) - 651 (1) - 6F(n)  (3.32)

p1
hm,l(ml’ T 7mp1) ~ Z e Z dp1,1(7_17 T ’Tm) Hemﬁq(n) ’ 5+(n) (3'3b>
q=1

71=0 Tpy =0

pr—1pr—1

iLPhl(ml? U 7mp1> Z Z Z dp1 T, 5 Tp 01 H eplﬂ'q 1 01 (TL) (33C)

T1= 0Tp1700'1 0

pr—1 er—1

]~1p1,2p2—1(m1a"' >mp1al1a"' >l2p2 1 Z Z Z Z

71=0 Tplfoo'l 0 O2py—1= 0
P 2po—1
dp1,2pz—1<7—17 “ 5 Tp 01yttt 5, 02py—1 | | p17Tq | | 62;:;2 20,« | | 521;2 203 (3'3d)
q=1 s=pa+1

Assim, o modelo PVm fd apresentado em (2.57) podem ser expandido por fungoes de base

de Laguerre, resultando no modelo de Laguerre Volterra Polar modificado (LPVmfd),
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dado por:
Py
~ _ 7 P1 +
GLpvmar(n) = Y dyp, 1(0) - Ao o(n) - 67 (n)+
p1=1
Piy $PLo—1 PLo—1 P1
+
+ E : § : § : p1, 7_17"' 7TP1)H)‘p17Tq(n) -0 (n>+
p1=1 71=0 Tpy =Tpy—1 q=1
Pz $PL3—-1 PL3—1
D ID IS de, L T HAM O (34)
p1=1 71=0 Tpy =Tp;—1 01=0
Piyg Py PLy-1 PLy-1 Jy
2DIDIDINNEDS Z Z Z >
p1=1p2=1 71 =0 Tpy =Tpy—1 01=0 Opy=0py—1 Tpy+1=0 O2py—1=02py—2
D1 2p2—1
dp172p2—1(7—1a o Tps Oyt 702p2—1) H /\p1qu H 62]32 2 o‘r H 52p2 2 as
=1 s=pa+1
onde dp1,1(0)7 dpl,l (Tb e 7Tp1)7 dpl,l(Tlv T 7Tp1701> € dp1,2p2—1(7—17 ) Tp 01, 702?2—1) Sa0

os coeficientes de expansao de Laguerre, respectivamente, do primeiro, do segundo, do
terceiro e do quarto sub-blocos do modelo LPV'm fd da equacao (3.4).

Como o RF PA banda passante impoe restrigoes apenas nas componentes de fase
e nao havendo nenhuma restri¢ao nos produtos das componentes de amplitude (CUNHA;
LIMA; PEDRO, 2010a), os polos 8 dos modelos, LPV e LPVmfd, sao uma fungao da
ordem polinomial de amplitude P, no modelo LPV e uma fungao das ordens polinomiais
de Pi1, Pio, P13 e Py no modelo de LPVmdf. Estes polos 8 modelam quase todas as nao
linearidades dos dois modelos, LPV e LPVmdf, dai que, para a entrada a(n), Ap, -(n)
representa uma unica saida de valor real da funcao 0,, -(,) no modelo LPV e representa
quatro saidas distintas de valor real de 6, ,(n) no modelo LPVmdf. A flexibilidade dessas
saidas A, r(n) para os dois modelos ¢ fornecida pelo operador de deslocamento z sobre a

amplitude do sinal a(n), tal que za(n) = a(n + 1), através da equagao:

Ze n—k>=Vl_'ﬁ'Q(z_l‘ﬁ)Tam). (35)

1—p8z71 \1—-pz"1

Tanto 03, 5, (n) assim como 0y, ,, (n) das equacgoes (3.2) e (3.4), sdo as
componentes de fase escolhidas separadamente e sdo necessdrias para assegurar a re-
presentacao efetiva das frequéncias, positiva e negativa, impostas nos dois modelos, LPV
e LPVmdf. Por isso que 0y, 5, (n) e 0y, 5, (n) sdo definidos por somas ponderadas

dos seus valores instantaneos atual e passado da entrada de fase em funcao dos pesos
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correspondentes da ordem de truncamento polinomial de fase através de:

Jy
5;:;)2—2,%(”) — Z pio(n—or) (3.6)
or=0
Jy
Oopy 20, (n) = 790ln=00) (3.7)
os=0

Assim como no modelo PVmdf de (CAVALHEIRO, 2018), o modelo LPVmdf
proposto na equagao (3.4) possui 10 fatores de truncamento, independentes a serem de-
terminados. Em cada combinagao particular de valores para esses fatores de truncamento,
uma realizagao distinta é obtida no modelo LPVmdf. A escolha de cada valor de trun-
camento polinomial de amplitude Py, P, P13 e P14, do nimero de fungoes de base de
Laguerre ¢y, ¢, € ¢, € da ordem de memoria de fase Js3 e Jy é, a principio, inde-
pendente para cada um dos diferentes sub-blocos. No entanto, ao atribuir livremente
cada valor, o nimero de realizacoes por investigar no modelo LPVmdf pode se tornar
extremamente alto. Para reduzir a quantidade de candidatos envolvidos, recomenda-se
o cumprimento das condigoes: a primeira premissa ¢ imposta aos quatro truncamentos
polinomiais destinados a modelar as nao linearidades de amplitude: Pii, Pio, Pi3e Piy. A
segunda condicao diz respeito aos trés fatores de truncamentos para o ntimero de fungoes
de base de Laguerre, ¢r,, ¢, € ¢r1,. A terceira condicao estd relacionada aos dois fato-
res de truncamentos para memorias de fase: J; e Jy. Portanto, rescrevendo as equagoes
(2.58) do modelo PVmdf de (CAVALHEIRO, 2018), tém-se os trés requisitos descritos

matematicamente para o modelo LPV mdf:

Py > P> P32 Py
PrL, 2 PLs 2 PLy (3.8)
J3 = Jy.

O modelo de Laguerre Volterra Polar modificado (LPV'mdf) proposto na equagao
(3.4) tem 4 sub-blocos e um total de 10 fatores de truncamento, independentes entre si,
nomeadamente Py, P2, ¢r,, P13, ¢1s, J3, Pia, ©1,, Pas € Js. A sua implementacao em
diagrama de blocos ¢ ilustrada na Figura 3.1. O primeiro sub-bloco possui um tnico fator

de truncamento de ordem polinomial de amplitude P;; e uma representacao de Laguerre

sem memoria obtida em 7 = 0, isto é, apenas 1”_1;? |12 e assume que a saida complexa
instantanea é uma funcao nao linear da amplitude de entrada instantanea e uma funcao
nao linear da fase de entrada instantanea. Como no modelo PVmdf, este primeiro sub-
bloco do modelo LPVmdf considera apenas efeitos estaticos nao lineares associados a
compressao de ganho de poténcia e saturacao de saida, conhecidos na literatura como

conversao de modula¢do em amplitude para modulagao em amplitude (AM-AM), que
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Q) ] 1
> Sub-block
a(n) L > 2r1d
> Sub-block
A ~
1 ! 1 Yipvmar (M)
— 1
zt —p +z71 Pzt
ME —Bz71 _}“-!_> 1Bz 1 [ |
A 1
1
1 _ |B|2 L v A 4
1—pz1 : 3 and 4t
> Sub-blocks

Figura 3.1: Diagrama de blocos do modelo LPVmdf.

determina como a amplitude da envoltéria de saida se altera em funcao da amplitude da
envoltoria de entrada, e conversao de modulagao em amplitude para modulacao em fase
(AM-PM), que indica alteragdes na diferenca entre as fases das envoltérias de saida e de
entrada como funcao da amplitude da envoltéria de entrada (PEDRO; MAAS, 2005).

O segundo sub-bloco considera que a saida complexa instantanea é uma funcao
nao linear das amplitudes de entrada instantanea e anteriores, caracterizadas pelo pri-
meiro conjunto de funcoes de base de Laguerre e uma funcao linear da fase de entrada
instantanea. Esta parte possui dois fatores de truncamento: ordem polinomial de am-
plitude Pj5 e o numero de funcoes de base de Laguerre ¢y, cuja quantidade forma o
primeiro conjunto de fungoes de base. Este segundo sub-bloco consegue reproduzir efei-
tos de memoria nao linear atribuidos a resposta em frequéncia nao plana do circuito de
polarizacao em torno da frequéncia zero.

O terceiro sub-bloco adota que a saida complexa instantanea é uma fungao nao
linear das amplitudes de entrada instantanea e passada, e uma funcao linear das fases de
entrada instantanea e anteriores. Este sub-bloco requer trés fatores de truncamento: a
ordem polinomial de amplitude P;3, o nimero de fungoes de base de Laguerre ¢, cuja
quantidade forma o segundo conjunto de funcoes de base, e o comprimento de meméria
de fase J3. Este terceiro sub-bloco, além de ser capaz de reproduzir os mesmos mecanis-
mos do segundo sub-bloco, é também adequado para modelar efeitos de memoria linear
originados por uma resposta em frequéncia nao uniforme das redes de casamento de im-
pedancia em torno da frequéncia da portadora. Tais efeitos de memoria sao chamados
lineares porque estao presentes na saida ao redor da frequéncia da portadora, mesmo
em regimes de operagao linear (BONFIM; LIMA, 2016). Os novos mecanismos que podem
ser manipulados pelo terceiro sub-bloco sao conhecidos na literatura como conversao de

modulacao em fase para modulacao em amplitude PM-AM, que indica alteragoes na am-
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plitude da envoltoria de saida como funcao da variacao da fase da envoltéria de entrada e
conversao de modulagao em fase para modulacao em fase PM-PM, que indica alteracgoes
na diferenca entre as fases das envoltérias de saida e de entrada como funcao da variacao
da fase da envoltéria de entrada (LIMA; CUNHA; PEDRO, 2011).

O quarto sub-bloco assume que a saida complexa instantanea ¢ uma funcao nao
linear das amplitudes de entrada instantanea e passada, e uma funcao nao linear das
fases de entrada instantanea e anterior. Os quatro fatores de truncamento do quarto
sub-bloco sao: a ordem polinomial de amplitude P4, o nimero de funcoes de base ¢y,
cuja quantidade representa o terceiro conjunto de fungoes de base, a ordem polinomial de

fase Py e o comprimento de memoria de fase Jy.

3.2 Extracao de Parametros dos Modelos LPV e LPVmdf

Diferentemente dos modelos PV da equagao (2.55) e PVmfd da equacao (2.57)
que usam o método indireto sem condicionalismos, para o caso dos modelos LPV da
equacgao (3.2) e LPVmdf da equagao (3.4) existem dois parametros livres que devem ser
considerados com base no conhecimento prévio dos dois modelos: a escolha do ntmero
de fungdes de base (comprimento) de Laguerre ¢ e a selecao dos polos 5. Em um
cenario pratico, a escolha do comprimento de Laguerre ¢; depende da complexidade
do sistema. Aumentando-se o valor real, inteiro e positivo de ¢, pode-se aumentar a
exatidao (ZHU; BRAZIL, 2005; SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016) dos dois modelos,
porém, ¢ importante que ¢ nao seja tao grande para, em combinacao com uma escolha
adequada dos polos, seja possivel obter uma ilustracao mais eficiente dos dois sistemas,
que sejam de facil convergéncia.

Em virtude das equivalentes passa-baixa de (3.2) e de (3.4) nao serem lineares em
suas dinamicas de funcao bésica, nao é facil realizar uma escolha adequada dos respectivos
polos § (ZHENG; ZAFIRIOU, 2004). Como em (SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016)
e (ZHENG; ZAFIRIOU, 2004), a solugdo passa pela escolha e otimizagao de uma fungao
objetivo que minimiza o erro de aproximacao entre a estimagao e os dados de saida para
que os polos resultantes estejam préximos dos polos fundamentais. E uma funcao objetivo,
com condicoes iniciais, que depende inteiramente da dinamica dos polos 3 e que a sua
resolucao permite uma rapida convergéncia dos dois modelos. A fungao objetivo OF é

definida como:

N ) . )
OF (n,6) = Y [§(n) = b(n.5)"O(8) (3.9

n=1
onde o vetor ¥(n,B) contém os produtos entre \,, ,(n), 03py—2.0, () € 05, 5, (n) das

equagoes (3.2) e (3.4). Considerando que a matriz X (n,5) é constituida por todos os
vetores 1(n,f3), portanto, o vetor ©(8) contendo os coeficientes d,, 2,-1(-) do modelo

LPV da equagio (3.2) ou os coeficientes dp, 1(0), dp,1 (71, ;T )s dpy 1 (71, 1Tpy,01) €
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dp, 2p,—1(+) do modelo LPVmdf da equagdo (3.4), pode ser estimado pelo método dos
minimos quadrados em um problema nao linear com restricao de otimizacao nos polos

—1 < B < 1, através de:

0(8) = (X(n,8)"X(n,8)) " X(n,8)"Y (n) (3.10)

em que o argumento minimo que encontra o minimo local e retorna, como resultado, os
polos dominantes /3 dentro do intervalo desejado, cuja quantidade ¢ uma funcao da ordem
de truncamento P; no modelo LPV da equagao (3.2) ou Piy, Pia, P13 e Pi4 no modelo
LPVmdf da equagao (3.4), é dado por:

~

(8) = arg;ninOF (n.53) (3.11)
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CAPITULO 4

MODELO DE VOLTERRA POLAR FRACIONARIO
BIDIMENSIONAL

Visto que o comportamento de um sistema nao linear, tal como um RF PA mode-
) da

equagao (2.53), entao, supondo que os coeficientes izphm,ps,m(ml,mg,ll,lg,lg,h) do modelo

lado através da série de Volterra, pode ser descrito pelos parametros ﬁgp_l(ql,%... d2p—1
de Volterra polar bidimensional (2D — PV') da equagao (2.56), representam também um
modelo de um RF PA contendo a méxima ordem de nao linearidade, os comprimentos
totais das memorias de amplitude [0; M] e de fase [0; L], sem considerar o tipo de dados
experimentais, as suas caracteristicas e a quantidade de amostras medidas nos sinais de
entrada e saida, a precisao do modelo 2D — PV pode ser significativamente melhorada
sem, de qualquer forma, aumentar a quantidade de coeficientes gerados no modelo. Este
aumento da precisao pode ser alcancado dependendo de como as amostras instantaneas e
passadas de amplitude e fase dos sinais de entrada e de saida sao, simultanea ou separada-
mente, matematicamente manipuladas. Uma dessas ferramentas disponiveis na literatura
sao os modelos de diferenciacao fracionaria linear (MAACHOU et al., 2014), que tém se
mostrado eficientes na identificagdo de sistemas nao lineares, tal como um RF PA.
Considerando que o modelo 2D — PV na equagao (2.56) pode ser visto, por
hipétese, como uma generalizagao de modelos lineares baseados na série de Volterra Polar
bidimensional, isso significa que o mesmo modelo 2D — PV pode ser expandido para o
dominio fraciondrio como um modelo de diferenciacao fraciondria linear. Assim, os coefi-
cientes Ay, py.ps.pa (M1,M2,01,l9,13,14) do modelo 2D — PV podem ser estendidos para a base
ortogonal fraciondria de Volterra (SCHETZEN, 1965), Cp, py ps.ps (€1,42,01,02,03,04), usando
um conjunto de fungoes geradoras ortogonais fraciondrias (MALTI et al, 2005a; AOUN
et al., 2007). A representagao do conjunto de fungdes geradoras ortogonais fraciondrias
no dominio do tempo discreto corresponde, numericamente, a derivada fracionaria de
Griinwald-Letnikov (STANISLAWSKI et al, 2013), uma vez que a definicio da derivada
no sentido de Griinwald-Letnikov é mais adequada para descrever problemas de céalculo
numérico de ordem fracionaria com condigoes iniciais zero (MATIGNON, 1998).
Aplicando o procedimento de ortogonalizagao de Gram Schmidt apresentado em
(MALTT et al., 2005b; AOUN et al., 2007) sobre um determinado conjunto de fungoes gera-
doras, (MALTT et al., 2005a) e (AOUN et al., 2007) estenderam as fungoes de base ortogonal

para uma ordem de derivada fracionaria para aplicacao na aproximacao de sistemas.
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4.1 Funcoes Geradoras Ortogonais Fracionarias

4.1.1 Procedimento de Ortogonalizagcao de Gram-Schmidt

Dado um conjunto arbitrdrio de fungoes {F,}M |, onde F, € H?*(C")Vr, as

fungoes ortogonalizadas {G, }*, sdao obtidas, segundo o procedimento de ortogonalizacao
de Gram-Schmidt (MALTI et al., 2005b; AOUN et al., 2007), como uma combinagao linear
de fungoes F,., 7 =1,2,--- , M:

G=AxF (4.1)

onde A é uma matriz de dimensoes M x M, de valor real e

G =[Gi(s) Gols) -+ Gu(s)" (4.2a)
F=[F(s) Fy(s) - Fu(s)]" (4.2b)

Como {G,}*, ¢ um conjunto de vetores de fungoes ortogonais, entao:

<Gﬂ'07 GT0> GTo: GTO+1 U GTO? GM
G G : :
(G,G"Y = +: ) | =1 (4.3)
| GM7GT0 GM7GT0+1 e GM7GM_

onde (G,GT) é uma matriz de produtos escalares cujos elementos (i,j) sao (G;, G;) e I
denota uma matriz de identidade de dimensées M x M. Assim, usando a equagao (4.1)

¢é possivel demonstrar que:
(G,GTY = A(F, FIYAT =T (4.4)
o que permite obter a forma quadratica seguinte
ATA = (F FT)! (4.5)
onde a matriz triangular inferior A é calculada usando a decomposi¢ao de Cholesky:
A = Cholesky({F, F)~1) (4.6)

Deste modo, como resultado, o conjunto de fungoes ortonormais deduzidas a partir da
equacao (4.1), (MALTI et al., 2005b; AOUN et al., 2007) é dado por:

G = Cholesky((F, F")™") x F (4.7)
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4.1.2 Generalizacao de Funcoes Geradoras Fracionarias

Para extrapolar os coeficientes ﬁpl,m’pg,m(ml,mg,ll,l2,l3,l4) do modelo de Volterra
polar bidimensional 2D — PV da equacao (2.56) para ordem de diferenciagao fraciondria
é necessaria a aplicacao de um conjunto de fungoes geradoras ortogonais fracionéarias no
dominio da frequéncia F,(s) (MALTI et al., 2005a; MALTT et al., 2005b), obtidas a partir do
procedimento de ortogonalizacao de Gram-Schmidt (método descrito na Subsecao 4.1.1).

Essas fungoes geradoras sao escolhidas de modo que tenham a forma:

1

B0 = eray

,T=123,--- (4.8)
onde «a €]0,2[ é a ordem fraciondria e (3, é um parametro pertencente ao conjunto de
nimeros reais estritamente positivo. Esses dois parametros, § e «a, representam as
condicoes decorrentes do teorema de estabilidade que define que um sistema comensu-
rado de ordem 0 < aw < 1 ou 1 < a < 2 descrito por uma fungao de transferéncia F'(s),
equacao (4.8), ¢ estavel apenas se |arg(f)| > af (MATIGNON, 1996) ou |arg(s®)| < af
(MATIGNON, 1998).

Analisando a equacao (4.8), a base generalizada fraciondria permite escolher qual-
quer combinacao de fungoes geradoras tendo em conta os valores de 3, quantos possiveis
T=12.3,--+ (MAACHOU et al., 2014):

e Se 7 =1, entao:

Fi(s) = ! (4.9)

s* + By

e Se 7 = 2, isso significa que existem 2 valores de [ dados por (5, e (5. Entao a

combinacgao é:

1 1 1
Fy(s) = Fi(s) = 4.10
2(5) s + B 1(s) 5% + By 5% + By ( )
e E se 7 = 3, entao a combinacao de fungoes geradoras é dada por:
1 1 1
F3(s) = 4.11
3(s) $Y+ P3 8% + f2 5%+ [ (4.11)
Generalizando para 7 > 1:
1
F.(s) = F 4.12
(5) = g Frao (4.12)

4.2 Expansao dos Coeficientes de Volterra Polar Bidimensional

por Funcoes Geradoras Ortogonais Fracionarias

Para facilitar a compreensao do processo de expansao fracionaria usando um con-

junto de funcgoes geradoras fracionarias, enquanto evitamos a integral temporal da con-
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volucao envolvendo fungoes geradoras fracionarias no dominio do tempo continuo, vamos
inicialmente considerar a parte linear, isto é, a primeira ordem da série de Volterra hy(t)
da equagao (2.36) e a seguir a saida da terceira ordem do modelo C'V' da equagao (2.53).
Para limitar a memoria de um sistema de ordem fracionaria, ja que possui memoria infinita
(CHEN; ZENG; JIANG, 2014), a primeira ordem da série de Volterra hy(t) da equagao (2.36),
pode ser aproximada usando um conjunto finito de K funcgoes geradoras fraciondrias no

dominio de tempo continuo f,(t):

K+1

(tm) > befa(t), (4.13)

onde b, definido para 7 = 1,2,--- K 4+ 1, sao os coeficientes associados a decomposi¢ao
de hi(t) através de f.(tf) e K é o ntimero de funcoes geradoras fraciondrias. Se a base

fracionaria é caracterizada por K = 2, entao:

hi(t =) bofo (1), (4.14)

isto é, 7 = 1,2,3, entao podem ser usadas trés func¢oes geradoras fracionarias definidas por

suas transformadas de Laplace:

1
F = 4.1
(5) = 5 (4.150)
Fy(s) = — 1 (4.15D)
s) = .
’ s+ P2 s + B
1 1 1
F = 4.15
3<S) s + 63 s+ ,62 s + 61 ( C>
A saida da terceira ordem do modelo C'V da equagao (2.53):
y(t) = i (t) + s (t) (4.16)
onde
M ~
t) =Y higE(t —mg) (4.17a)
q1=0
Mo M M
= Z Z Z h J(q1,q2,q3) T mth)j(t - m%)j*(t - mQS) (417b>
q1=0 g2=q1 g3=0

pode ser expandida através de um conjunto de funcoes geradoras fracionarias no dominio
da frequéncia. Tendo em conta que sistemas de ordem fracionaria tém memoria infinita

(CHEN; ZENG; JIANG, 2014), assumindo que a quantidade K + 1 de fungoes geradoras



63

ortogonais fracionarias no dominio da frequéncia corresponda a toda duracao de memoria
M, entdo os coeficientes h; 4, da equacio (4.17a) € ha (g.00.45) da equagao (4.17b) podem

ser expandidos através de um conjunto de K + 1 fungoes geradoras fracionarias, por:

B K+1
thl ~ Z 61771f71 (t) (418&)
T1=1
K+1 K+1
ha(q1,42,3) Z Z Cs(1,m,75) S 170,75 () (4.18Db)
T1=1 T3=1

De forma semelhante, as componentes ¢, (t) da equagao (4.17a) e g3(t) da equagao (4.17b)
podem ser expandidos por um conjunto de K + 1 funcgoes geradoras fracionarias, em

principio, no dominio do tempo continuo como:

K+1 K+1 K+1

T1=1T9=71 T3=1

(4.19D)

Porém, como o parametro J,(t) = L '[F,(s)X(s)] se encontra no dominio de tempo
continuo e, por outro lado, tanto a fun¢ao geradora fracionaria F(s), assim como o sinal
de envoltéria complexa de entrada X (s), se encontram no dominio da frequéncia, para

solucao de J,(t), dois caminhos podem ser seguidos:

e O primeiro caminho a seguir consiste em transformar o sinal de envoltéria de valor
complexo de entrada Z(t) para o dominio da frequéncia através da transformada
direta de Laplace X (s) para, em seguida, realizar o produto FT(S)X (s). O resul-
tado do produto seria, na sequéncia, submetido a transformada inversa de Laplace

L71[F.(s)X(s)] para tornar o resultado no domfnio de tempo.

e O segundo caminho a seguir, visto que o sinal de envoltéria de valor complexo de
entrada Z(t) ja se encontra no dominio de tempo, a ideia consiste em buscar a trans-
formada inversa da fungao geradora fracionéaria £7'[F(s)] e posteriormente, realizar

a convolugao temporal com o sinal de envoltéria de valor complexo de entrada Z(t).

Indo na dire¢cao do segundo caminho, a transformada de Laplace da funcao geradora
fracionaria F'(s), no dominio de tempo continuo f(t) de ordem s® nao é analiticamente
derivdavel. Mas, a sua expansao em série é derivavel (CAPONETTO, 2010) e, assim sendo, a

respetiva transformada inversa de Laplace, £L7'[F(s)], pode ser obtida. Logo, expandindo
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F(s) da equagao (4.8) em uma série, resulta que:

o0

Q

1
sa_i_ﬁ_sa

F(s) = (4.20)

=0

Isso significa que a resposta ao impulso f(¢) pode ser determinada através da transformada
inversa de Laplace da fungao geradora ortogonal fraciondria F'(s) expandida em uma série

e expressa através da funcao numérica de Mittag-Leffler, dada por:

= {43 E ey 420

7=0 v=0

Usando para o efeito a definicao da transformada de Laplace de um operador fracionério
de Griinwald-Letnikov da equac@o (2.122) e recorrendo a sua condic¢ao de existéncia em
t = 0, considerando que D f(t) = 0 e para que a equagao (4.21) nao seja f(t) =0,¥t <0
(OLDHAM; SPANIER, 1974), leva a definir a funcao geradora da equacao (4.21), que forma
uma base em Lo ([0,00[) (AOUN et al., 2007), em t = 0" como:

- t“m — .
z% I'(ary+ar) =0+ T = 172737 ,K + 1 (422)
’y:

Uma vez conhecida a fungao geradora fracionaria no dominio do tempo f,(t),
definida na equacdo (4.22), entdo o pardmetro J,(t) = L7'[F,(s)X(s)] das equacdes
(4.19a) e (4.19b) pode ser solucionado através de uma operagao de convolugao temporal
envolvendo a fungao geradora fracionéria no dominio do tempo f,(¢) e o sinal de envoltéria

de valor complexo de entrada Z(t) através de:

T (t) = f-(t) & oy G

=0

® i(t) (4.23)

t=0*t

No entanto, como a equagao (4.23) esta representada no dominio de tempo continuo ¢, é
de interesse a sua representacao no dominio de tempo discreto. Entao, assumindo que a
relagao matematica entre o tempo discreto e o tempo continuo é dada por ¢t = nT’, logo,

a equacao (4.23) pode ser reescrita no dominio do tempo discreto por:

ar Y(nT)>7 ~
J (nT) = -1 Z F(QTH_M - ® x(n) (4.24)
~v=0

onde T' é o periodo de amostragem do sinal de envoltéria de valor complexo de entrada
Z(n). No que lhe diz respeito, o sinal de envoltéria de valor complexo de entrada Z(n)

pode ser representado por suas componentes polares, respectivamente, de amplitude a(n)
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e de fase e/, Substituindo ambas as componentes, a(n) e e/**, na equacao (4.24) resulta
que:
J(nT) = A\ (n) - e/ (4.25)

onde a magnitude A.(n), que mais adiante serd assumido como um vetor de espago de
estado, é um parametro dependente de f.(¢) e de a(n) cuja flexibilidade é proporcionada
pelo operador de deslocamento z sobre a amplitude a(n), tal que za(n) = a(n + 1).
Devido a sua semelhanca com a representagao de modelos de espaco de estado
de ordem inteira (DAS; PAN, 2011), os modelos de ordem fraciondria também podem ser

representados na forma de espaco de estado:

D*f(n) = Af(n) + Bxz(n) (4.26a)
y(n) =Cf(n)+ Dx(n) (4.26b)

onde z(n) e y(n) sao, respectivamente, os vetores m x 1 de entrada e p x 1 de saida. A é
a matriz de estado de dimensoes n x n e descreve a dinamica do sistema de diferenciagao
fraciondria. B é o vetor de entrada de dimensoes n X 1 e descreve a transformacao linear
pela qual o sinal de entrada x(n) influencia o préximo estado. C' é a matriz de saida
p X p e descreve como o estado é transferido para a saida. D é o vetor feedforward de
dimensoes p x 1. « é a ordem fracionaria e D® é a derivada fracionaria de Griinwald-
Letnikov (TEPLJAKOV, 2017) de ordem «. f(n) é o vetor de estados da fungao geradora
fracionaria ¢ x 1 no dominio do tempo continuo.

Para descrever a dinamica de expansao do modelo de Volterra polar bidimensional
para o dominio de diferenciacao fraciondria através da representacao de espaco de estados,
o vetor de espaco de estados é a magnitude \,(n) e a matriz de estado A deve conter na
diagonal principal produtos de arranjos diagonais de «, definidos nas equagoes (2.113a)
e (2.113b) e de f;(nT). Assim, o modelo de Volterra polar fracionario bidimensional
(2D — frPV) pode ser alcangado usando a modelagem de espaco de estado de ordem

fracionéria dada por:

A(n+1)=®,.V A\ (n)+ Bra(n+1) (4.27a)
Gopprpy(n) = H (Jl(n),JQ(n), . jT(n)> (4.27b)

onde A\g(n) representa a condi¢ao inicial-zero da magnitude A, (n). O parametro ®, contém
o arranjo da ordem fracionaria a, que, em funcao da quantidade K, mapeia os efeitos
instantaneo e passado da memoria de amplitude M do modelo 2D — PV. Este parametro
O, esta definido nas equagoes (2.113a) e (2.113b). B, = [ones(7,1)],7 =1,2,3,--- | K + 1.
H(-) é um operador nao linear atuando sobre o parametro complexo J;(n). Este parametro

complexo J;(n) contém produtos e multiplicacdes obtidas entre A.(n + 1) e as fases,
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positiva e/~ onde I, € [0, L], e/ou negativa e=7*("~%) onde I, € [0, L], todos requeridos
no modelo 2D — PV da equagao (2.56), e

W, =diag [fi(n) fo(m)fin) - (f(n))] (4.284)
f(n) = (TS o) (4.28D)
y=0 nl=0"

Analiticamente, o modelo de Volterra polar fracionario bidimensional (2D —
frPV) pode ser dado por:

P pi—1 K P3 p3—1 p3—1lps—1 T

RREES 3 3 S JD 3 SO DD MDD I D S

p1=1p2=071=0 To=71+1 p3=1ps=0 01=0 02=01+1 p5=1 ps=0 03=0 04 =03+1

6p17p27p3 D4 (7_177_270-170-27 03, 0-4))‘(Tlfl ~r2) (n) X /\17722 (n) X (429>

(800) P77 (1) % (85, )™ (1) X (8,0) 7 (1) X (8 5,)"" (1)

onde Cp, py ps.ps (T1,72,01,02, 03, 04) sdo coeficientes complexos do modelo, Py é o trunca-
mento polinomial para a amplitude, K é a duracao de memoria para a amplitude, P3 é
a ordem de truncamento polinomial para a fase e T é a duracao de meméria para a fase
do sinal. &} ; (n), o} ,.(n), 6, ,.(n)ed, , (n)daequacio (4.29), sao componentes de
fase escolhidas separadamente necessarias para a representacao das frequéncias positiva
e negativa do modelo 2D — frLPV, definidos por somas ponderadas dos seus valores
instantaneos atual e passados da entrada de fase em funcao dos pesos correspondentes da

ordem de truncamento polinomial de fase através de:

T
O (n) =Y ) (4.30)

o1=0
T

O, gy (n) = Y 002 (4.31)

o9=0

p5703 Z ejd) no) <4'32)

o3=0
T
Opga(n) = > 20 (4.33)

g4=0
Como no modelo 2D — PV da equacao (2.56), nesta nova abordagem 2D — fr PV,
os termos unidimensionais estao relacionados as contribuicoes dos sinais de entrada de am-
plitude e fase em uma tnica amostra de tempo, onde as multiplicagoes e produtos sao

realizados quando os atrasos de memoria de amplitude e fase sao m, = [, = [,. Esta

parte do modelo, independentemente das ordens de truncamento polinomial de amplitude
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e fase, mapeia os efeitos da memoria de forma simples, reduzindo os coeficientes multi-
dimensionais a contribui¢ao unidimensional. Nos termos bidimensionais, as contribuigoes
dos sinais de entrada de amplitude e fase estao relacionadas em duas amostras de tempo
diferentes, consecutivas ou nao, se as multiplicacoes e produtos sao realizados através
de dois atrasos de memoria distintos e isso mapeia o efeito de memoria de forma dual,
reduzindo os coeficientes multidimensionais a contribui¢ao bidimensional. Os termos tri-
dimensionais e os termos relacionados aos sinais de entrada de amplitude e fase em mais
de trés amostras temporais, sao negligenciados.

Diferentemente dos polinomios de meméria amplamente utilizados na literatura,
nomeadamente o unidimensional (KIM; KONSTANTINOU, 2001), o bidimensional e o gene-
ralizado (MORGAN et al., 2006), que representam casos particulares do modelo 2D — PV
se o sinal de envoltéria de valor complexo de entrada #(n) for representado pelas suas
componentes polares, de amplitude a(n) e de fase ¢/*™, no modelo 2D — fr PV proposto,
hé truncamento polinomial para a evolugao das amostras de fase. Esse truncamento forca
certas amostras de fase a serem do mesmo instante de tempo e outras amostras de fase a se-
rem de instantes de tempo diferentes das amostras de amplitude. Nos modelos de RF PA,
com forte nao linearidade e de banda larga altamente eficiente, excitados na entrada por
um sinal de envoltéria modulado em amplitude e fase, o reconhecimento das distor¢oes nao
lineares do préprio RF PA e da DPD nao podem ser completamente determinadas apenas
pelas distorcoes estaticas e dinamicas AM-AM. Também se exige que sejam analisadas as
distorgdes AM-PM que surgem nas caracteristicas fisicas dos transistores (capacitancias
porta-fonte, porta-dreno e dreno-fonte) (PEDRO; NUNES, 2014) ou presentes nos sinais de
entrada com componentes de um, de dois ou de trés tons (JARDON-AGUILAR et al., 2006),
e devem ser modeladas usando amostras de todos os efeitos de meméria de amplitude e
fase em, no maximo, dois instantes de tempo diferentes.

O numero de parametros gerados pelos modelos 2D — PV e 2D — frPV sao
baseados nas multiplicacoes do sinal de entrada até um méaximo de dois instantes de tempo
e podem avaliar as nao linearidades de RF PA e da DPD medindo as curvas AM-AM e
AM-PM nas frequéncias de interesse. Esses dois modelos, 2D — PV e 2D — fr PV, também
podem modelar fenomenos de variacao do sinal de envoltoria de fase, podendo manipular
mecanismos como conversao de modulacao de fase para modulacdo de amplitude (PM-
AM), que indica mudangas na envoltéria de amplitude de saida em funcao da variacao da
envoltoria de fase de entrada e mecanismos como conversao de modulacao de fase para
modulagao de fase (PM-PM), que indica mudancas na diferenga entre as fases de saida e
entrada em fungao da variagdo da envoltéria de fase de entrada (LIMA; CUNHA; PEDRO,
2011). Eles também conseguem modelar efeitos de memdria linear e nao linear do sinal
5G com base em dois instantes diferentes de amostras passadas, tando de amplitude assim

como de fase.
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4.3 Extracao de Parametros do Modelo 2D — frPV

O modelo 2D — fr PV proposto em (4.29) usa o método de extragdo com restrigao
em um unico parametro livre denominado ordem fracionaria «, que deve ser considerado
com base no conhecimento prévio do modelo 2D — frPV. Independentemente do nivel de
truncamento polinomial de amplitude, a ordem fracionaria dominante & modela todas ou
quase todas as nao linearidades do modelo. Em um cendrio pratico, a selecao da ordem
fracionaria o pode ser feita da mesma forma que a expansao das fungoes de Fourier, onde o
primeiro termo da aproximacao de uma funcao de transferéncia fracionaria pela ordem de
base ortogonal fraciondria é o termo dominante. No entanto, usar este procedimento para
encontrar a ordem fracionaria fundamental & requer o uso de um grafico logaritmico da
inclinacado (NAZARI; HAERI; TAVAZOEIL, 2008) associado a resposta ao impulso do sistema.

Assumindo que existe um conhecimento prévio sobre o parametro a que modela
todas as ordens de nao linearidade do modelo equivalente passa-baixa do RF PA ou da
DPD, a escolha de o pode envolver a otimizacao de uma func¢ao objetivo que minimiza o
erro de aproximacao entre o estimado e dados desejados, de modo que a ordem fracionaria
resultante « seja proxima a ordem fracionaria fundamental &. E uma funcao objetivo que
depende inteiramente da dinamica de ordem fracionaria « e que sua resolugao permite
uma rapida convergéncia do modelo 2D — frPV. A funcao objetivo (OF) é definida

COINO:

OF(n.a) = [in) — d(n.0) 6 () i (4.34)

onde o vetor 1/;(71,04) contém todas as multiplica¢oes e produtos entre A, (n) e as fases
positivas 0.7 , (n) e 6, ,,(n), tal que o1, € [0,7], e/ou as fases negativas d,_,.(n) e
Ope.0s (1), tal que 034 € [0, Y], todos requeridos no modelo 2D — fr PV da equagao (4.29).
Como a matriz X (n,«) é composta por todos os distintos vetores 1 (n,a)), portanto, o
vetor ©(a) contendo o coeficiente ¢, p, ps.pa () do modelo 2D — frPV pode ser estimado
pelo método dos minimos quadrados dentro de um modelo de otimizagao nao linear com

uma restricao nos valores de ordem fracionaria em 0 < o < 1 ou 1 < a < 2, por meio:
O(a) = (X (n,0)" X (n,a)) " X (n,0)"Y (n) (4.35)

em que o argumento minimo que encontra o minimo local e retorna a fracao dominante
& é dado por:
(&) = argminOF (n,«) (4.36)

o
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CAPITULO 5
RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Validacao Experimental dos Modelos LPV e LPVmdf

Com intuito de comparagao, os novos modelos propostos em (3.2) e (3.4), e os
anteriores (2.55) e (2.57), foram utilizados para modelar as caracteristicas de transferéncia
direta e inversa de um RF PA sob andlise. Estas etapas de modelagem foram executadas
no software MATLAB (GUIDE, 1995), usando aritmética de virgula flutuante de precisao
dupla. A identificacao dos dois modelos é realizada pela aproximacao através do algo-
ritmo de LS (MATHEWS; SICURANZA, 2000). Para aferir o desempenho dos modelos, duas
métricas de dominio de tempo tém sido regularmente utilizadas na literatura, nomeada-
mente: o erro quadratico médio normalizado (NMSFE) e a taxa de modelagem de efeitos
de meméria (M EMR) (GHANNOUCHI; HAMMI; HELAOUI, 2015). Essas duas métricas,
NMSE e MEMR sao calculadas sobre os sinais de erro definidos pela diferenca entre
o sinal medido ¥medido(?) na saida do RF PA e o sinal estimado Yestimado(?) na saida do
modelo. A métrica do NMSE, relatado em (MUHA et al., 1999; GHANNOUCHI; HAMMI;
HELAOUI, 2015) e expresso em decibéis, é a métrica usada neste trabalho para a avaliagao

de desempenho dos quatro modelos, da seguinte forma:

Zz‘]\il |gmedido(i) - gestimado(iﬂz
N ~ (2
Zi:l ‘ymedido(z)‘

onde 7 especifica uma amostra e N é o nimero total de amostras. O sinal Yeqigo(?) € 0
sinal de saida de envoltéria de valor complexo, medido no instante 7. O sinal Yesimado(?)
é o sinal de saida de envoltoria de valor complexo estimado pelo modelo do RF PA no
instante de tempo i.

Embora estas métricas, MEMR e NMSFE, sejam preferencialmente mais usadas
na modelagem comportamental de RF PA pela sua simplicidade matematica, elas por si
s6 nao conseguem fornecer uma validagao exaustiva e/ou rigorosa. Pelo fato de serem
fortemente afetadas pelos erros decorrentes da modelagem no canal in-band, elas nao sao
capazes de avaliar a razao de poténcias que ocorre entre as bandas laterais, superior,
inferior e a banda passante (LEE, 1998). Uma métrica alternativa tem sido a métrica
razao de poténcia de erro de canal adjacente (ACEPR) (ISAKSSON; WISELL; RONNOW,
2006) definida como:

Jogi |ECHI df

ACEPR =
L Y (F)? df

(5.2)
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a(n)

b(n)
Driver

Figura 5.1: Diagrama esquematico da configuracao experimental

onde E(f) é a transformada discreta de Fourier do sinal de erro e Y/(f) é a transformada
discreta de Fourier do sinal de referéncia. Aqui, os resultados sao relatados em termos
NMSE em [dB] e ACEPR superior, médio e inferior em [dB], dos dados de validacao.

5.1.1 Amplificador de Poténcia GaN HEMT classe AB

O dispositivo sob andlise (DUT) é um RF PA GaN HEMT classe AB, estimu-
lado por uma onda portadora de 900 MHz modulada por um sinal de envoltéria 3GPP
WCDMA de duas portadoras, em que cada portadora tem 3,84 MHz de largura de banda
e deslocadas entre si de 5 MHz. Para a obtencao dos resultados apresentados neste tra-
balho, os dados de entrada e saida foram medidos usando um VSA Rohde & Schwarz
FSQ, com frequéncia de amostragem de 61,44 MHz. O primeiro passo estd relacionado
com a escolha do sinal de entrada e a medicao experimental do sinal de saida. A medicao
realizada foi a da banda base no dominio do tempo usando um VSA onde, um sinal de
entrada com amplitude a(n) e modulagao de fase ¢,, é aplicado a entrada RF PA e o
sinal de envoltéria de valor complexo na saida RF PA é amostrado em instantes de tempo
tomados em intervalo de tempo constante. O diagrama esquemaético da configuracao ex-
perimental utilizada para a coleta de dados de entrada-saida ¢ mostrado na Figura 5.1.
Os componentes de amplitude a(n) e fase ¢, do sinal de envoltéria de valor complexo de
entrada Z(n) sdo aplicados ao gerador de forma de onda arbitraria (AWG) de um Rohde
& Schwarz SMU200A (VSG). Como a(n)e?® = z;(n) + jzo(n), no VSG, um modulador
IQ em fase e quadratura converte o sinal de banda base para RF que passa pela cascata
de um driver seguido pelo RF PA. Um VSA Rohde & Schwarz FSQ converte o sinal de
RF na saida do RF PA em banda base e armazena os componentes de amplitude b(n)
e fase ¢, + ¢, do sinal de saida de valor complexo g(n). Assim, um conjunto de 4.500
amostras de estimativa e outro de 4.500 amostras de validacao, resultantes das medidas
experimentais, foram utilizados para identificacdo e modelagem de validagao dos modelos,
PV, LPV, PVmdf e LPVmdf. Os resultados sao apresentados em termos dos dados de
validacao.

Nesta tese nao sao considerados sinais de envoltoria com maiores larguras de
banda, dado que, os efeitos de meméria sao mais pronunciados quando a largura de banda
do sinal de envoltdria é aumentada, especialmente devido as dificuldades de projetar redes
com resposta de frequéncia plana dentro de toda a zona fundamental coberta pelo sinal de
envoltoria. As fungoes de Laguerre consideram os efeitos de memoria através de fungoes

racionais no dominio da frequéncia com polos tnicos. Como as fungoes Laguerre tém
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memoria infinita, espera-se que sejam adaptadas para lidar com sinais de modulacao de
banda larga gerados em futuras comunicagoes sem fio.

Para a comparacgao de resultados, o critério seguido é de selecionar aqueles mo-
delos gerados por um mesmo nimero de parametros de entrada, mas que apresentam a
maior diferenca entre os seus NMSEs, ou selecionar aqueles modelos que apresentam o
mesmo valor ou préximo de seus NMSEs, mas com diferencgas significativas nos coeficien-
tes gerados por cada um. Por exemplo, dois modelos A e B podem ser comparados se,
para qualquer combinacao de fatores de truncamento em que ambos os modelos geram 13
de coeficientes, os NMSEs calculados para cada um forem -35,00 dB e -45,00 dB, respecti-
vamente. Se, através de uma outra combinacao de fatores de truncamento correspondente
a quantidade de 200 parametros, os modelos A e B atingem NMSEs de -49,00 dB e -50,00
dB, porém, como a diferenca entre seus NMSEs nao é tao significativa quanto no caso
anterior, entao esses dois modelos nao sao utilizados para a comparagao. Em um cenario
onde a diferenca entre seus NMSEs nao é tao significativa ou mesmo que seus NMSEs sao
iguais, é importante que exista uma diferenca bastante significativa entre a quantidade de
parametros gerados por ambos.

Na comparacao estrutural das abordagens, os modelos PV da equagao (2.55) e
LPV da equagao (3.2) tém um truncamento para o polinémio de amplitude P; e um trun-
camento para o polinomio de fase P, enquanto os dois modelos modificados, PVmdf da
equagao (2.57) e LPVmdf da equagao (3.4), tém quatro fatores de truncamento indepen-
dentes entre si para o polinomio de amplitude Py, P, P13 e Pi4 e um fator de truncamento
para o polinomio de fase Py;. O modelo PV possui um truncamento para a memoria de
amplitude M e um truncamento para a memoria de fase L, enquanto o modelo PV mdf
possui trés truncamentos para a memoria de amplitude My, M3 e M, e dois truncamentos
para a memoria de fase Lz e Ly. O modelo LPV possui um truncamento para as fungoes
de base de Laguerre ; e um truncamento para a memoria de fase J, enquanto LPVmdf
possui trés truncamentos para as fungoes de base de Laguerre ¢y,, ¢, € ¢r,, e dois
truncamentos para a memoéria de fase Js e Jy. Se fizermos P = Py = Pi3 = Py = P,
My =Ms=My=M, Ly =L, =L e P,y = P,, apés remover todos os nicleos redundan-
tes, os modelos (2.57) e (2.55) sdo os mesmos. Este mesmo fenomeno acontece com (3.4)
e(32),se Py=Po=P3=Py=P, v, =9, =90, =¢L, Js=Ji1=J e Py = Ps.
No entanto, espera-se que os valores de alguns dos fatores de truncamento de (2.57) e de
(3.4) possam ser reduzidos sem, contudo, comprometer a precisao da modelagem. Para
uma questao de validade desta expectativa, varias instancias dos modelos (2.55) e (3.2)
sao implementadas, em cenarios onde os seus valores de truncamento variam entre o seu
valor minimo e o maximo.

Estruturalmente, os modelos PVmdf e LPVmdf sao idénticos, todavia o modelo
LPVmdf realiza otimizacao de uma funcao objetivo que minimiza o erro de aproximacao

entre a estimacao e os dados de entrada para que os polos resultantes estejam proximos
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Tabela 5.1: NMSEs da modelagem direta dos modelos PV e LPV

NMSE (dB) NMSE (dB) NMSE (dB) NMSE (dB)
Modelo para Np =5 para Np =16 para Np =35 para Np = 64

PV -21,6053 -40,8927 -41,8614 -42,6428
LPV -22,2568 -41,3015 -42,0093 -42,8250

Tabela 5.2: NMSEs da modelagem inversa dos modelos PV e LPV

NMSE (dB) NMSE (dB) NMSE (dB)  NMSE (dB)
Modelo para Np =5 para Np =16 para Np =35 para Np =64

PV -21,2878 -30,3193 -35,8151 -37,2479
LPV -21,8355 -30,5373 -36,1391 -38,0063

dos polos fundamentais. Esse esforco adicional, contudo importante, faz com que o tempo
necessario para realizar uma simula¢ao completa do modelo LPVmdf da equacao (3.4)
seja muito grande, quando comparado com o tempo necessario para realizar uma simulacao
completa do modelo PV'mdf da equacao (2.57). Uma estratégia para reduzir o tempo de
simulacao de LPVmdf passa por analisar o quarto sub-bloco dos dois modelos PV mdf e
LPVmdf, que nao deixam de ser idénticos aos modelos PV e LPV no seu todo. Assim,
as contribuicoes do quarto sub-bloco dos modelos PVmdf e LPV mdf podem ser minimas.
A estratégia consiste em introduzir, com pouca ou nenhuma deterioracao na precisao da
modelagem do quarto sub-bloco, apenas valores minimos, de truncamento polinomial de
fase P,y = 1, de truncamento de memoria de fase Ly = J; = 0 e de truncamento de
memoria de amplitude My = ¢, = 0.

Outra questao de comparacao que pode ser dada atencao entre os modelos LPV e
LPVmdf e que, mais a diante, podera explicar a diferenca entre os NMSEs dos modelos
PVmdf e LPVmdf, esta relacionado ao numero de funcoes de base que cada um dos
modelos LPV e LPVmdf comporta. Sem considerar o fator de tempo de simulacao, uma
funcao de base do modelo LPV ¢ equivalente a trés fungoes de base independentes entre
si no modelo LPVmdf. Por exemplo, se ¢; = 2 que corresponde a trés fungoes de base
no modelo LPV, desse modo, ¢, =2, ¢, = 2 e ¢, = 2 corresponderao a nove fungoes
de base agrupadas de forma independente 3 a 3 no modelo LPVmdf. A consequéncia
disso é que o modelo LPVmdf terd maior precisao do que os modelos PVmdf e LPV .

Para obtencao dos resultados das simulacoes, os valores maximos para os fatores
de truncamento dos modelos PV da equagao (2.55) e LPV da equagao (3.2) sao definidos
como P =4 P, =1, M = ¢, =2e L =J =1, o que correspondeu a um total de
64 parametros quando todos os valores de truncamento dos dois modelos, PV e LPV,
atingem os seus maximos. Para os modelos PVmdf da equacao (2.57) e LPVmdf da

equacao (3.4), varias instancias sao implementadas também, onde os valores dos 10 fatores
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Figura 5.2: Modelagem direta: NMSE em func¢ao do Numero de Parametros

de truncamentos variam entre seus minimos e maximos, que sao, neste caso, iguais aos
minimos e maximos escolhidos em (2.55) e (3.2). Porém, uma segunda condigao, que
também estd relacionada a reducao do tempo de simulacao, principalmente do modelo
LPV'mdf e que nao entra em contradigao com a condi¢ao apresentada na equagao (3.8),
foi imposta apenas aos valores maximos alcancados pelos fatores de truncamento Py, Pio,
Pys, Py, My, Ms, @1, pr,. Se Pj atinge o seu valor maximo Py, , isto é, Py = Py,
entao P, . =Py, —1e P, = P, —1. Assim, se Py, =4 entao Pp, . =3¢
Pys, .. = 2. Para os comprimentos de memoria My, M; e as fungoes de base de Laguerre
PLas PLy, 8¢ My = My, € o1, = @1, 10g0 My, . = M, .. —Lleor, . =¢r,,,. —1L
Resumidamente os maximos sao: Pjy =4, Plo =3, P33 =2, Py=1, My =2, M3 =1,
QOLQZQ,QOL3:1,M4ZQOL4:0, L3:J3:1, L4:J4:06P24:1.

Em um primeiro cendrio de resultados, a Tabela 5.1 e a Tabela 5.2 mostram os
NMSE:s relativos a modelagem direta e inversa, respectivamente, dos modelos PV e LPV.
E notério que estes dois modelos, PV e LPV, possuem uma quantidade de coeficientes
iguais em qualquer combinagao dos fatores de truncamento, como, por exemplo, para
P=4 P =1 M =9, =2e L =J =1, os dois modelos alcancam 64 coeficientes
cada um. Porém, como a diferenca entre seus NMSEs nao é tao significativa para cada
uma das variacoes de Pp, entao, apenas um dos dois modelos serd usado no segundo e no
terceiro cenarios de resultados, para comparacao com os demais modelos.

Em um segundo cenario de modelagem comportamental, os trés modelos, PV,

PVmdf e LPVmdf, sao aplicados para a representacao da caracteristica de transferéncia
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Tabela 5.3: NMSEs da modelagem direta dos modelos PV, PVmdf e LPVmdf

PV PVmdf LPVmdf
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

64 -42,6428 32 -42,5012 32 -43,7631
35 -41,8614 27 41,5777 27 -43,3658

24 -38,1063 16 -38,7297 16 -41,6466
15 -37,6476 12 -37,3557 12 -41,8609
14 -31,8256 8 -33,8864 8 -37,3581

8 -28,5039 7 -30,7361 7 -31,9331
6 -28,4804 6 -30,3020 6 -31,3705

Tabela 5.4: Comparacao dos NMSEs da modelagem direta

PV mdf LPVmdf
Np NMSE (dB) NMSE (dB)
22 -38,1717 -44,0179
18 -36,9237 -43,4307
14 -36,7035 -42,8470
10 -36,0848 -41,3947
8 -33,8864 -37,3581
5 -27,1124 -31,5850
4 -19,7462 -23,1588

direta de um RF PA, onde os sinais de entrada usados sao os sinais de envoltoria de
valor complexo (em coordenadas polares) aplicados a entrada do RF PA. O sinal de saida
utilizado para calcular os coeficientes de cada um dos trés modelos é o sinal medido
experimentalmente na saida do DUT. Os valores maximos dos truncamentos foram de-
finidos em Py =4, Pio =3, Pi3 =2, Py =1, My =2, Ms =1, o1, = 2, ¢r, = 1,
My=¢r, =0, Ly=J3=1, Ly =J,=0e Py =1. A Tabela 5.3 e a Figura 5.2 mos-
tram os resultados obtidos do NMSE em funcao do Numero de Parametros necessarios
para uma boa representacao da precisao dos trés modelos em analise, nomeadamente PV,
PVmdf e LPVmdf. O modelo LPVmdf atinge uma boa precisao para um nimero me-
nor de parametros, quando comparado com o nimero de parametros gerados nos modelos
PV e PVmdf. A comparacao entre os modelos PV, PVmdf e LPVmdf, em que estes
dois ultimos contém uma quantidade maior de fatores de truncamento, proporcionou uma
reducao superior a 50% no nimero de coeficientes gerados, que pode ser vista na linha 1 da
Tabela 5.3, onde o modelo PV alcancou 64 coeficientes e os modelos PVmdf e LPV mdf
alcancaram 32 coeficientes cada um. Na Tabela A.1 do Apéndice A encontram-se os polos
e NMSEs (dB) da modelagem direta do modelo LPVmdf.

O modelo LPVmdf contém um maximo de trés conjuntos de fungoes de base

de Laguerre independentes, que permitem melhorias na modelagem comportamental de
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Figura 5.3: PSD do sinal de erro da modelagem direta de PVmdf e LPVmdf

RF PA representada por um modelo Polar-Volterra de ordem maior. Cada conjunto
¢ livremente atribuido ao respectivo sub-bloco e a quantidade de elementos do conjunto
depende do comprimento de memoria atribuida as nao linearidades do sub-bloco em causa.
Conforme o nimero de funcoes de base incluidas em cada sub-bloco aumenta de forma
independente, cada sub-bloco fornece sua contribuicao na melhoria da precisao do modelo.
Entao, agrupando todas as contribuigoes de cada sub-bloco, uma resposta completa em
termos de NMSE do modelo LPVmdf é obtida e pode ser constatada na Tabela 5.3.
Analisando as acuracias dos modelos PVmdf e LPVmdf, é notéria a diferenca entre os
seus NMSEs. Nos casos onde o nimero de funcoes de base em cada sub-bloco do modelo
LPVmdf atinge ou quase atinge o seu maximo, a diferenca entre o NMSE do modelo
LPVmdf com o modelo PVmdf é significativa. Olhando ainda para a parte sombreada
da Tabela 5.3, onde os trés modelos, PV, PVmdf e LPVmdf, tém 8 parametros cada, é
notorio que a diferenca entre o maior NMSE, o do modelo PV, e o menor NMSE, o do
modelo LPVmdf, é de 8,85 dB. A Tabela 5.4 ilustra, com mais detalhes, essa diferenca
entre os NMSEs dos dois modelos, LPVmdf e PVmdf, onde a maior diferenca alcangada
foi de até 6,51 dB com 18 parametros, o que valida que o modelo LPVmdf apresenta
melhor NMSE que o modelo PVmdf devido ao nimero de conjuntos de fungoes de base
ortogonal de Laguerre incrementadas de forma independente.

Os modelos PVmdf e LPVmdf, contendo 32 coeficientes, foram utilizados para
construir a densidade espectral de poténcia (PSD) da caracteristica direta. A Figura 5.3
apresenta os espectros no dominio da frequéncia do sinal de saida medido do RF PA
e dos dois sinais de erro entre saida medida e saida obtida dos dois modelos PV mdf
e LPV'mdf. Da literatura se sabe que grandes melhorias no NMSE e ACEPR para os
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Figura 5.4: Conversao AM-AM para modelagem direta de LPVmdf

canais adjacentes ocorrem quando os modelos de Volterra expandidos por funcoes de
base ortogonal sdo utilizados (SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016). Nesse contexto,
fazendo uma andlise da Figura 5.3, contata-se que a PSD do sinal de erro de LPVmdf
é claramente menor do que a PSD do sinal de erro de PVmdf, principalmente no canal
principal situado entre as faixs de frequéncia de -5 a 5 MHz, e nos canais adjacentes
localizados nas faixas de frequéncias laterais de -15 a -5 MHz e de 5 a 15 MHz, sendo
a maxima diferenca alcancada de 5,80 dB. E perceptivel que o aumento do nimero de
funcoes de base com um tnico polo de valor real para cada ordem de nao linearidade
melhora significativamente a precisao em termos de NMSE, como visto na Tabela 5.3 e
na Tabela 5.4, contudo, nao havendo melhorias significativas no ACEPR. Aqui, grandes
melhorias de ACEPR podem ser alcancadas se, de fato, forem considerados dois ou mais
polos (reais ou complexos) diferentes para cada ordem de nao linearidade. A PSD do
sinal de saida medido e normalizado também foi incluido na Figura 5.3 para destacar a
largura de banda e a frequéncia central do canal principal, e para ilustrar como os niveis
de poténcia do sinal de erro sao tao pequenos em comparacao com os niveis de poténcia
de saida.

Observando a Figura 5.4 e a Figura 5.5, uma analise mais profunda pode ser
feita a partir das conversoes AM-AM e AM-PM dos valores medidos no DUT e calculados
no modelo LPVmdf. Note que, em ambas as imagens, embora os valores medidos no
DUT tenham muito efeito de memoria, nao ha diferencas perceptiveis entre os modelos
LPVmdf e PVmdf e os dados medidos, validando a precisao do modelo LPVmdf.

O objetivo do terceiro cendrio de modelagem é representar a caracteristica de

transferéncia inversa de um RF PA, portanto a DPD, através da aplicacao dos trés mo-
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Tabela 5.5: NMSEs da modelagem inversa dos modelos PV, PVmdf e LPV mdf

PV PVmdf LPVmdf
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

64 -37,2479 32 -35,9983 32 -36,8368

35 -35,8151 31 -35,5758 31 -36,7328
24 -34,3644 16 -34,1226 16 -36,0765
19 -31,5398 11 -31,9957 11 -33,7130
16  -30,3193 9 -29,5955 9 -30,0344
9 -28,6871 8 -28,7245 8 -29,4397
8 -26,2691 7 -25,9556 7 -27,0891

delos, PV, PVmdf e LPVmdf. O sinal de entrada utilizado nos modelos simulados é
o mesmo sinal envoltéria de valor complexo, em coordenadas polares, medido na saida
do RF PA. Na verdade, tanto o sinal de entrada, assim como o de saida, sao 0os mesmos
utilizados no primeiro e no segundo cenarios de modelagem comportamental. A Tabela
5.5 e a Figura 5.6 mostram os resultados obtidos do NMSE, em (dB) em funcao do
Nuimero de Parametros (Np) extraidos da modelagem da DPD nos modelos PV, PVmdf
e LPV'mdf. A comparacao entre os modelos PV, PVmdf e LPVmdf, em que estes dois
ultimos contém uma quantidade maior de fatores de truncamento, proporcionou também
uma reducao superior a 50% no nimero de coeficientes gerados, que pode ser vista na
linha 1 da Tabela 5.5, onde o modelo PV alcancou 64 coeficientes e os modelos PVmdf e
LPVmdf alcancaram 32 coeficientes cada um. Na parte sombreada da Tabela 5.5, onde
os trés modelos, PV, PVmdf e LPVmdf, tém 16 parametros cada, é notorio que a dife-
renga entre o maior NMSE, o do modelo PV, e o menor NMSE, o do modelo LPVmdf,
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Tabela 5.6: Comparacao dos NMSEs da modelagem inversa

PV mdf LPVmdf
Np NMSE (dB) NMSE (dB)
22 -34,7442 -37,0097
18  -34,2293 -36,8545
14 -32,4987 -36,3811
10 -29,3092 -33,0368
8 -27,3342 -30,4988
5 -24,3936 -27,7190
4 -19,8482 -22,3826

é de 5,76 dB. Na Tabela A.2 do Apéndice A encontram-se os polos e NMSFEs (dB) da
modelagem inversa do modelo LPVmdf.

Enfatizando a anélise realizada na Tabela 5.4 relativa a comparacao dos NMSFE's
da modelagem direta dos modelos LPVmdf e PVmdf, a Tabela 5.6 ilustra a diferenca
entre os NMSEs da modelagem inversa dos modelos LPVmdf e PVmdf onde a maior
diferenca alcancada foi de até 3,88 dB com 14 parametros. O modelo LPVmdf continua
tendo a melhor precisao devido a existéncia de varios conjuntos de funcgoes de base de
Laguerre, incrementadas independentemente. Os mesmos modelos, PVmdf e LPVmdf,
foram utilizados, desta vez, para construir a PSD da caracteristica inversa. Fazendo
uma analise na Figura 5.7, novamente, o modelo L PV mdf mostra uma precisao maior,

principalmente no canal adjacente correspondentes as faixas de frequéncias laterais de -15
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Figura 5.7: PSD do sinal de erro da modelagem inversa de PVmdf e LPVmdf

a -5 MHz e de 5 a 15 MHz, do que o modelo PV mdf, ambos sob o mesmo nimero de
parametros, isto é, 32 coeficientes. Portanto, a PSD do sinal de erro de LPV mdf é menor
que a PSD do sinal de erro de PVmdf, sendo a maxima diferenga na ordem de 7,29 dB.

Assim como no segundo cendrio, o modelo LPVmdf alcanca melhor precisao com
menos parametros do que os modelos PVmdf e PV. Uma andlise mais detalhada pode
ser feita a partir das conversoes de AM-AM e AM-PM dos valores medidos no DUT e
calculados para o mesmo modelo LPVmdf. Tanto no cendrio anterior, assim como na
modelagem comportamental da caracteristica de transferéncia inversa de um PA RF, é
notdério na Figura 5.8 e na Figura 5.9 que nao ha diferencas perceptiveis entre o modelo
PVmdf e o modelo LPVmdf e os dados medidos, validando a acuracia AM-AM e AM-PM
do modelo LPVmdf. Vale a pena mencionar aqui que o modelo LPVmdf, incluindo o
modelo PVmdf, nao consegue imitar exatamente a conversao de AM-AM medido quando
o sinal é grande. Em particular, quando o sinal é grande apenas para as amostras ao redor
do contorno inferior do AM-AM medido, nao hé diferencas perceptiveis entre os dados
medidos e estimados no modelo LPVmdf. As amostras ao redor do contorno superior do
AM-AM medido, quando o sinal é grande, nao sao perfeitamente estimadas, provavelmente
devido a limitagoes tedricas da modelagem inversa, relacionadas a representacao de um
sistema inverso com um modelo que formula a amostra de saida como uma fungao explicita
de amostras de entrada de instantes atuais e passados.

Para destacar a vantagem do modelo LPVmdf apresentado nesta tese, sao exi-
bidas comparacoes detalhadas com outros modelos de expansao de Laguerre-Volterra,
recentemente publicados por (SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016) e (WANG; NGUYEN;
SCHUTT-AINE, 2020). Para o efeito, o mesmo sinal medido e utilizado no modelo LPV mdyf,
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Tabela 5.7: Comparagao dos modelos Laguerre-Volterra de (SCHUMACHER; LIMA; OLI-
VEIRA, 2016) e LPVmdf

(SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016) LPVmdf
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)
70 -44,2447 22 -44,0179
40 -42,9728 17 -43,0970
20 -39,6637 11 -39,8814
8 -32,5961 8 -37,8053

também foi aplicado no modelo expandido de Laguerre-Volterra apresentado por (SCHU-
MACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016). A comparacao dos resultados de desempenho estd ilus-
trada na Tabela 5.7. Nos casos onde os NMSEs sao quase iguais, o modelo LPVmdf aqui
proposto apresenta uma melhora bastante significativa em termos de reducao do ntimero
de coeficientes, atingindo uma reducao até 68,57%, que pode ser vista na linha sombreada.
Para o tunico cendario onde os dois modelos, de (SCHUMACHER; LIMA; OLIVEIRA, 2016) e
LPVmdf, possuem o mesmo numero de parametros, neste caso 8 coeficientes que podem
ser vistos na linha 4 da Tabela 5.7, a diferenca entre seus NMSEs ¢ significativa, igual a
5,21 dB, onde o melhor desempenho é apresentado pelo modelo LPV mdf proposto nesta
tese.

Com relagao a (WANG; NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020), a comparagao ¢ realizada
considerando o nimero de fungoes de base de Laguerre () e o nimero de parametros
gerados. Os resultados apresentados na Tabela 5.8 estao relacionados a 2 e 3 fungoes de

base de Laguerre e o truncamento polinomial variando da primeira a quarta ordens. Ob-
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Tabela 5.8: Comparacao dos modelos Laguerre-Volterra de (WANG; NGUYEN; SCHUTT-
AINE, 2020) e LPVmdf

(WANG; NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020) LPVmdf

PL Ordens Np YL, YPL, YL P, Py P33 Py Np
18t 2 1 1 1 1 7
G 6 2 1 1 1 8

2 3rd 14 I 1 Y 3 2 1 1 12
A 30 4 3 2 1 22
15t 3 1 1 1 1 8
ond 12 2 1 1 1 9

3 3rd 39 2 1 0 3 2 1 1 16
Al 120 4 3 2 1 32

serve que no modelo LPVmdf, quando a ordem de truncamento polinomial é aumentada
o numero de coeficientes aumenta mais lentamente do que no modelo de expansao de
Laguerre-Volterra apresentado por (WANG; NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020). Para ordens
polinomiais maiores, como as ilustradas nas linhas 4 e 8 da Tabela 5.8, onde o modelo de
(WANG; NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020) possui, respectivamente, 30 e 120 parametros ge-
rados, o modelo LPV mdf proposto nesta tese apresenta, em ambos os casos, um numero
menor de parametros gerados, portanto 22 e 32, respectivamente, correspondendo a uma
reducao de até 73,33%, correspondente a ultima linha sombreada da Tabela 5.8. Fazendo
uma analise ao quarto sub-bloco, sem restricoes algumas, quando todos os 10 fatores
de truncamento do modelo atingem seus maximos, o modelo LPVmdf alcanca cerca de

204 parametros, enquanto o modelo expandido de Laguerre-Volterra apresentado (WANG;
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NGUYEN; SCHUTT-AINE, 2020) atinge 340 parametros.

5.2 Validagao Experimental do Modelo 2D-frPV

Tres diferentes dispositivos em teste (DUTSs) sdo investigados. Em cada um dos
DUTSs, um conjunto de entrada e saida de amostras de estimacao e validacao foram usadas
para identificacao e validacao do modelo 2D — fr PV proposto e dos modelos anteriores
PV e 2D — PV. Seus resultados da modelagem da caracteristica de transferéncia de RF
PA e da DPD foram analisados. Como os sinais de envoltéria dos trés DUTs tém a mesma
largura de banda de 3,84 MHz, o conjunto de fungoes geradoras ortogonais fracionarias
no dominio do tempo discreto, definido na equagao (4.28b), foi condicionado em n =1 e
T = 0,26, lembrando que T é o periodo de amostragem.

Para os modelos PV e 2D — PV, a identificacao foi realizada pelo método dos
LS (MATHEWS; SICURANZA, 2000). No caso do modelo 2D — frPV, a identificagao foi
realizada pelo método LS e por um algoritmo de otimizacao nao linear com restri¢ao de-
nominado fmincon, utilizado para otimizar e encontrar o minimo local da fun¢ao objetivo
OF da equagao (4.34), dentro de uma otimizagao nao linear com uma restrigdo no valor
a. Essas duas etapas foram realizadas no software MATLAB (GUIDE, 1995), utilizando
aritmética de virgula flutuante de dupla precisao.

Visando avaliar o desempenho do modelo 2D — frPV, a métrica do NMSFE,
relatado em (MUHA et al., 1999; GHANNOUCHI; HAMMI; HELAOUI, 2015) e expresso em
decibéis, é a métrica usada para a avaliacao de desempenho de modelo comportamental
baseado na série de Volterra polar fracionaria bidimensional, e é definido conforme a
equagao (5.1). Aqui, os resultados sao relatados em termos NMSE, em [dB], dos dados
de validagao, calculado usando a métrica da equagao (5.1).

Os modelos PV, 2D — PV e 2D — frPV sao cuidadosamente comparados sob
a mesma complexidade computacional. Duas andlises diferentes sao realizadas nos trés
modelos, PV, 2D — PV e 2D — frPV. A primeira estd relacionada a NMSE e ao nimero
de parametros gerados. O primeiro cenario é realizado nos modelos PV e 2D — PV. Foi
estabelecida uma relacao entre seus NMSFEs e o nimero de coeficientes gerados nos
modelos em estudo. Para comparacao dos resultados, o critério seguido é selecionar
aqueles modelos que possuem os mesmos N M SFEs ou que tenham as menores diferencas
entre seus N M SFEs, mas que apresentem maior diferenca entre seus parametros gerados.
O segundo cenario é realizado nos modelos 2D — PV e 2D — fr PV, mesmo que o niimero de
parametros gerados seja 0 mesmo nos dois modelos, é importante que haja uma diferenca
muito significativa entre seus NMSFEs. A segunda andlise é realizada apenas para os
modelos 2D — PV e 2D — frPV onde, com os valores medidos na saida dos trés DUTs,
sao calculadas e comparadas as curvas das conversoes de modulacao instantanea AM-AM
e de modulacao AM-PM.
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Para satisfazer as condigoes de estabilidade, |arg(3)| > af (MATIGNON, 1996),
no modelo 2D — frPV, a magnitude S foi definida como = 1 e a ordem fracionéria «
foi considerada dentro do intervalo 0 < a < 1. O intervalo 1 < a < 2 nao foi considerado
porque o modelo 2D — fr PV nao foi eficaz o suficiente para a ordem fracionéria localizada
no intervalo analisado, portanto, seus resultados nao sao aqui apresentados, pois, precisam
de um estudo mais aprofundado.

Relativamente aos fatores de truncamento polinomial e de meméria para os trés
modelos, PV, 2D — PV e 2D — frPV, cada um tem quatro fatores de truncamento livre-
mente selecionados. P; é o fator de truncamento para a ordem polinomial de amplitude
dos trés modelos. P; é a ordem de truncamento do polinomio de fase do modelo PV,
enquanto nos modelos 2D — PV e 2D — frPV, o truncamento do polinémio de fase é
Ps;. M e L sao, respectivamente, o truncamento para as memorias de amplitude e fase
nos modelos PV e 2D — PV, enquanto no modelo 2D — frPV, sao K e T, respectiva-
mente. Para obter os resultados da simulagao da modelagem direta e inversa, os valores
méximos dos fatores de truncamento nas equagoes (2.55), (2.56) e (4.29) foram definidos
como P, =5 Pb=P;=3 M=K =2e L =7 =1. Para esses trés modelos, varias
instancias foram implementadas, onde os valores dos quatro truncamentos variam entre
seus minimos e maximos. Quando todos os valores de truncamento atingem seu maximo,
P=5P=P =3 M=K=2e¢lL =71 =1, cada modelo gera um total de 204

parametros.

5.2.1 Amplificador de Poténcia GalN HEMT classe AB

O primeiro DUT analisado (DUT;) é um RF PA GaN HEMT classe AB | exci-
tado por um sinal de portadora a 900 MHz modulado por um sinal de envoltéria 3GPP
WCDMA com uma largura de banda de 3,84 MHz. Os dados de entrada e saida sao
obtidos usando VSA FSQ da Rohde & Schwartz. A frequéncia de amostragem do VSA
é 30,72 MHz. As medicoes de saida e entrada sao normalizadas primeiro. O conjunto de
3.320 amostras de estimativa e 2.100 amostras de validagao medidas experimentalmente
foi utilizado para a modelagem de identificacao e validagao dos trés modelos, denominados
PV, 2D — PV e2D — frPV.

A Tabela 5.9, Tabela 5.10 e Figura 5.10 mostram, em sintese, os resultados ob-
tidos do NMSE em funcao do Numero de Parametros relativos a modelagem direta e
inversa, onde os sinais de entrada e saida usados nos modelos PV, 2D — PV e 2D — frPV
sao os sinais de envoltéria de valor complexo, em coordenadas polares, medidos experi-
mentalmente na saida do DUT;. Em ambas as modelagens, os modelos 2D — PV e
2D — frPV alcancam boa precisao para um numero muito menor de parametros do que
o numero de parametros no modelo PV. Na modelagem direta, os modelos 2D — PV e

2D — frPV proporcionaram uma reducao do nimero de coeficientes gerados acima de
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Figura 5.10: NMSE/Nuamero de Parametros das modelagens direta (RF PA) e inversa
(DPD) usando DUT}

Tabela 5.9: NMSE/Nuimero de Parametros da modelagem direta usando DUT;

PV 2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

81  -35,3056 37 -36,0230 37 -36,6973
68  -32,2628 29 -32,3571 29  -32,8751
o7 -32,0175 18 -32,3044 18 -34,1708
38 -32,1484 16 -31,4484 16 -32,6610
27 -30,7099 14 -31,8747 14 -31,3428
18 -30,7949 6 -31,0861 6 -32,4202
15 -26,7952 3 -26,7337 ) -30,3064
6 -25,4884 3 -25,4938 3 -26,2464

Tabela 5.10: NMSE/Nuamero de Parametros da modelagem inversa usando DUT)

PV 2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

105 -28,2246 51 -27,0813 51 -29,0629
81  -26,4094 40 -26,4846 40 -27,4824

o7 -26,3472 16 -26,6402 16 -28,0060
47 -26,0324 13 -26,6880 13 -27,0794
40 -25,9043 12 -25,8456 12 -27,6928

22 -25.5149 8 25,6849 8  -26,7693
13 24,7240 6 -24,7372 6 -26,1203
6 -24,2810 3 23,0199 3 24,7596
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Tabela 5.11: Comparacao dos NMSEs da modelagem direta de 2D — PV e 2D — frPV
usando DUT;

2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

88  -28,1892 88  -32,2711
82  -28,7270 82  -36,2252
56 -28,2238 56  -32,1296
42 -28,3730 42 -32,5463
22 -27,7963 22 -32,5875
12 -28,2407 12 -33,3378
11 -27,3421 11 -32,7024
7 -24,3186 7 -30,9867

Tabela 5.12: Comparacao dos NMSEs da modelagem inversa de 2D — PV e 2D — frPV
usando DUT;

2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

82 26,6752 82 28,7180
60  -26,5875 60 -30,1541
51 -27,0813 51 -29,0629
42 -26,3068 42 -27.5956
22 -25,6696 22 28,2032
11 -252397 11 -27,4485
-23,0662 7 -26,9746
5 -23,0627 5 -26,9818

\]

68,4%, correspondendo a terceira linha da Tabela 5.9, onde o modelo PV gerou 57 coe-
ficientes e os modelos 2D — PV e 2D — frPV geraram 18 coeficientes. Na modelagem
inversa, a reducao do nimero de coeficientes gerados foi de cerca de 72,3%, correspon-
dendo a quarta linha da Tabela 5.10, onde o modelo PV gerou 47 coeficientes enquanto
os modelos 2D — PV e 2D — frPV geraram apenas 13 coeficientes. Ainda na Tabela
5.9 e Tabela 5.10, dando mais atencao a parte destacada que possui o mesmo numero
de parametros gerados, uma andlise mais aprofundada pode ser realizada a partir dos
valores de NMSFE para os trés modelos contendo 6 parametros (Tabela 5.9) e contendo
13 parametros (Tabela 5.10). A partir da andlise é possivel observar ainda melhor que os
valores de N M SFEs agregados pelos dois modelos, 2D — PV e 2D — frPV, sao melhores
que NMSE de PV. As diferencas sao da ordem de 2,36 dB na Tabela 5.10 e 6,93 dB
na Tabela 5.9. Na Tabela B.1 e na Tabela B.2, ambas do Apéndice B, encontram-se as
fragoes e os NMSEs (dB) das modelagens direta e inversa do modelo 2D — frPV.

Para entender melhor o valor adicionado pelo modelo 2D — frPV proposto, a

Figura 5.11 e a Figura 5.12 apresentam as caracteristicas dinamicas AM-AM e AM-PM
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Tabela 5.13: NMSE/Nuimero de Parametros da modelagem direta usando DUT5

PV 2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)
104 -41,7261 51 -40,6575 51 -41,8019
46 -40,7813 19 -38.2112 19 -40,8475
38 -37,0983 16 -36,6556 16 -39,2720

22 -37,0866 13 -37,9018 13 -39,0316
20 -28,3736 8 -28,4588 8 -31,4394

12 -27,0852 6  -284355 6  -31,0661
10 -28,4525 4 -29,5846 4 -30,2151
4 20,4667 2 20,4703 2 21,8970

das modelagens direta e inversa, ambas com 60 coeficientes gerados a partir dos dados
experimentais medidos no DUT'1 e calculadas pelos modelos 2D — PV e D — frPV. Note
que, em ambas as figuras, nao ha diferencas perceptiveis entre os dados estimados nos
modelos, o que significa que as nao linearidades dinamicas no RF PA e no DPD sao muito
bem estimadas. No entanto, as duas figuras mostram um maior espalhamento em pontos
correspondentes a amplitudes elevadas, o que significa que possuem muita memoria de
amplitude. Por outro lado, eles tém muito pouca distorcao de fase.

Embora a simulagao do modelo 2D — fr PV dure mais tempo quando comparado
com os restantes dois modelos, a otimizacao do parametro o dentro do intervalo 0 < a < 1
leva facilmente a funcao minima e consequentemente, a melhor precisao. Comparando a
diferenca de N M SFE entre os modelos 2D—PV e 2D— frPV, aTabela 5.11 e a Tabela 5.12
ilustram em detalhes essas diferengas de NMSE dos dois modelos, 2D — PV e 2D — frPV
para a mesma quantidade de parametros gerados. Nas linhas destacadas da Tabela 5.11
e da Tabela 5.12, as maiores diferencas alcangadas para DUT) foram, respectivamente,
7,50 dB com 82 parametros gerados (Tabela 5.11) e 3,90 dB com 7 parametros (Tabela
5.12). Isso valida que o modelo de Volterra Polar fraciondrio bidimensional proposto,
2D — frPV, tem um desempenho NMSFE melhor do que a abordagem 2D — PV.

5.2.2 Amplificador de Poténcia GalN HEMT classe AB

O segundo DUT analisado é um GaN HEMT classe AB RF PA, excitado por uma
onda portadora de 900 MHz modulada através de um sinal de envoltéria 3SGPP WCDMA
de duas portadoras, cada uma com largura de banda de 3,84 MHz e com deslocamento
de 5 MHz. Para obter os resultados apresentados neste etapa, os dados de entrada e
saida foram medidos em um VSA Rohde & Schwarz FSQ, com frequéncia de amostragem
de 61,44 MHz. O conjunto de 4.500 amostras de estimativa e outras 4.500 amostras de

validagao, medidas experimentalmente, foi utilizado para a modelagem de identificagao e
validagao dos trés modelos, denominados PV, 2D — PV e 2D — frPV.
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Tabela 5.14: NMSE/Numero de Parametros da modelagem inversa usando DUT5
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PV N 2D-PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)
184 -36,7673 88  -35,4698 88  -35,9606
101 -35,7722 72 -35,3318 72 -35,5465
81  -35,6813 56 -35,0454 56 -34,6491
60 -31,1623 24 -31,2374 24 -34,4862
42 -31,0295 20 -31,0780 20 -34,1940
27 -30,5059 11 -30,6958 11 -31,5773
20 -31,1799 9 -30,6370 9 31,5444
16 -30,2709 6 -30,3772 6 -31,7745
9 -24,9689 4 253483 4 -253573
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Tabela 5.15: Comparacao dos NMSEs da modelagem direta de 2D — PV e 2D — frPV

usando DUTs,

2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)
42 -37,1712 42 -38,4371
21  -37,1887 21 -39,7994
19 -382112 19 -40,8475
16 -36,6556 16 -39,2720
13 -37,9018 13 -39,0316
12 -35,5933 12 -39,9959
10 -27,0967 10 -31,5250
6 -284355 6 -31,0661
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Tabela 5.16: Comparacao dos NMSEs da modelagem inversa de 2D — PV e 2D — frPV
usando DUTs,

2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

45 -32,4163 45 -35,7879
24 -31,2374 24 -34,4862
20 -31,0780 20 -34,1940
19 -31,4803 19 -35,1469
16 -31,3956 16 -34,0367
13 -33,6864 13 -35,0979
6 -30,3772 6 -31,7745

A Tabela 5.13, Tabela 5.14 e Figura 5.13 mostram os resultados obtidos do
NMSE em fungao do Numero de Parametros para modelagem direta e inversa, onde
os sinais de entrada e saida usados nos modelos PV, 2D — PV e 2D — frPV sao aque-
les medidos experimentalmente na saida do DUT,. Tanto na modelagem direta assim
como na inversa, os modelos 2D — PV e 2D — frPV também alcangam boa precisao
para um numero muito menor de parametros do que o nimero de parametros do modelo
PV. Na modelagem direta, os modelos 2D — PV e 2D — frPV proporcionaram uma
reducao do nimero de coeficientes gerados na ordem de 60,9%, correspondendo & segunda
linha da Tabela 5.13, onde o modelo PV gerou 46 coeficientes e os modelos 2D — PV e
2D — frPV geraram 19 coeficientes, respectivamente. Na modelagem inversa, a reducao
do ntmero de coeficientes gerados foi de cerca de 62,5%, correspondendo & oitava linha
da Tabela 5.14, onde o modelo PV alcancou 16 coeficientes enquanto ambos os modelos
2D — PV e 2D — frPV geraram apenas 6 coeficientes cada um. Na Tabela 5.13 e Tabela
5.14, na parte destacada que possui o mesmo numero de parametros gerados, uma analise
mais aprofundada pode ser realizada a partir dos valores de N M SFE para os trés modelos
contendo 4 parametros na Tabela 5.13 e contendo 9 parametros na Tabela 5.14, onde
é possivel observar ainda melhor os valores de NMSFEs agregados pelos dois modelos,
2D — PV e 2D — frPV,do que o NMSE do PV. A diferenca de NMSFEs é da ordem
de 9,75 dB na Tabela 5.13 e de 6,58 dB na Tabela 5.14. Na Tabela B.3 e na Tabela B.4,
ambas do Apéndice B, encontram-se as fragoes e os NMSEs (dB) das modelagens direta
e inversa do modelo 2D — frPV.

A Figura 5.14 e a Figura 5.15 apresentam as curvas de conversao AM-AM e
AM-PM para as modelagens direta e inversa, obtidas a partir dos dados experimentais
medidos no DUT, e calculadas pelos modelos 2D — PV e 2D — frPV. Em ambas as
figuras que apresentam muita distorcao de nao linearidade, meméria e distorcoes de fase,
mesmo assim nao ha diferencas tao perceptiveis entre os dados estimados nos modelos, o

que significa que as nao linearidades no RF PA e no DPD sao muito bem estimadas.
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Figura 5.16: NMSE/Numero de Parametros das modelagens direta (RF PA) e inversa
(DPD) usando DUT;

Em outra comparagao das diferencas de NMSFEs entre os modelos 2D — PV e
2D — frPV, Tabela 5.15 e Tabela 5.16 ilustram em detalhes essas diferencas de NMSFESs,
onde o maior valor alcancado na modelagem direta foi de até 4,43 dB que corresponde a
linha destacada da Tabela 5.15 contendo cerca de 10 parametros e, na modelagem inversa
foi de até 3,67 dB correspondente a parte destacada da Tabela 5.16 com 19 parametros,
o que torna valido que o modelo de Volterra polar fracionario bidimensional 2D — fr PV
tenha um NMSFE melhor do que o modelo 2D — PV.

5.2.3 Amplificador de Poténcia GalN classe AB

O terceiro DUT analisado é um GaN classe AB RF PA | estimulado por uma onda
portadora de 900 MHz modulada através de um sinal de envoltéria SGPP WCDMA de
uma portadora com largura de banda de 3,84 MHz. Os dados de entrada e saida foram
medidos usando um VSA Rohde & Schwarz FSQ, com uma frequéncia de amostragem
de 61,44 MHz. O conjunto de 29550 amostras de estimativa e outras 8699 amostras de
validagao medidas experimentalmente foi utilizado para a modelagem de identificacao e
validagao dos trés modelos, denominados PV, 2D — PV e 2D — frPV.

Os resultados de NMSFE em fungao do Nimero de Parametros para modelagem
RF PA e DPD mostrados na Tabela 5.17, Tabela 5.18 e Figura 5.16, foram obtidos dos
modelos PV, 2D—PV e 2D — fr PV, usando o sinal de entrada medido experimentalmente
na saida do DUT;. Na modelagem RF PA e DPD, os modelos 2D — PV e 2D — frPV
proporcionaram uma reducao do nimero de coeficientes gerados acima de 81,5% na mode-
lagem RF PA, correspondendo a sétima linha da Tabela 5.17, onde o modelo PV gerou 27

coeficientes e os modelos 2D — PV e 2D — frPV geraram 5 coeficientes, respectivamente,



Tabela 5.17: NMSE/Numero de Parametros da modelagem direta usando DUTj;

PV 2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

105 -48,4883 36 -48,6852 36 -48,6852
64  -47,0457 25 47,9934 25 -482177
o7  -46,6864 20 -46,5944 20 -46,6894

A7 -44,8215 16 -45,5498 16 -47,8997
37 -44,7141 12 -44,1087 12 -44.8546
34 -41,5690 9 -41,6903 9 -44,6099
27 -40,6599 5 -40,4985 5 -40,6928
15 -37,1657 4 37,8876 4 -38,8168
10 -37,1599 3 -36,7514 3 37,4387
5  -37,1560 2 -36,7076 2 -37,3814

Tabela 5.18: NMSE/Nuimero de Parametros da modelagem inversa usando DUT;

PV 2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

101 -46,0632 24 46,6038 24 -46,9859
64 -452153 20 46,0555 20  -46,6031
57 44,7326 13 -43,9000 13 -44,8742
A7 43,1884 12 -43,0705 12 -43,5261
42 -40,0206 9 -39,2536 9 40,0182

24 -36,2760 8 -36,0034 8 -36,6178
15 -35,2584 6 -35,3170 6 -35,3611
12 -35,0961 ) -35,0269 5 -35,2710
9 -34,9576 4 -35,0062 4 -35,1203
6 -32,0010 2 -31,9536 2 -31,9846
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Figura 5.17: Conversoe AM-AM e AM-PM da modelagem direta usando DUTj;
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Figura 5.18: Conversoe AM-AM e AM-PM da modelagem inversa usando DUT3

Tabela 5.19: Comparacao dos NMSEs da modelagem direta de 2D — PV e 2D — frPV
usando DUT3

2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

56  -47,0640 56  -50,2298
45  -42,2150 45 -49,5460
39 42,0328 39 -45,8290
1 -39,2786 11 -41,7716
-41,6903 9 -44,6099
-37,2342 7 -40,7974
-37,9297 6 -40,6009

[S2NEN INeRN

enquanto na modelagem DPD, os dois modelos reduziram cerca de 78,6%, correspondendo
a quinta linha da Tabela 5.18, onde o modelo PV gerou 42 coeficientes enquanto os mode-
los 2D — PV e 2D — frPV geraram apenas 9 coeficientes. Na Tabela 5.17 e Tabela 5.18,
na parte destacada que tem o mesmo numero de parametros gerados, os valores NMSFE
para os trés modelos contendo 5 parametros na Tabela 5.17 e contendo 9 parametros na
Tabela 5.18, é possivel observar que os dois modelos, 2D — PV e 2D — frPV, tém um
desempenho muito bom, caracterizado por valores de N M S E significativamente melhores
do que NMSE da abordagem PV. As diferencas de NMSFEs sao da ordem de 3,54 dB
na Tabela 5.17 e de 5,06 dB na Tabela 5.18, respectivamente. Na Tabela B.5 e na Tabela
B.6, ambas do Apéndice B, encontram-se as fragoes e os NMSEs (dB) das modelagens
direta e inversa do modelo 2D — frPV.

A Figura 5.17 e Figura 5.18 mostram as caracteristicas de transferéncia, descritas
pelas conversoes AM-AM e AM-PM da modelagem direta e inversa contendo 51 coefici-

entes cada, obtidas a partir dos dados experimentais medidos no DUTj3 e calculadas pelos
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Tabela 5.20: Comparacao dos NMSEs da modelagem inversa de 2D — PV e 2D — frPV
usando DUT3

2D — PV 2D — frPV
Np NMSE (dB) Np NMSE (dB)

59 -40,9558 59 -49,6751
39 -40,9025 39 -45,3848
28 41,0013 28 -46,0661

18 -40,5022 18 -45,7576
16 -40,8712 16 -45,7331
10 -36,5216 10 -43,3250

modelos 2D — PV e 2D — frPV. Em ambas as figuras que tém pouca memoéria de ampli-
tude, muita distor¢ao de nao linearidade e distorcao de fase, nao hé diferencas perceptiveis
entre os dados estimados nos modelos, o que significa que a abordagem 2D — frPV pro-
posta é fiel na reprodugao dos dados medidos e que as nao linearidades no RF PA e no
DPD sao muito bem estimadas.

Na udltima comparagao das diferencas de N M SFEs entre os modelos 2D — PV e
2D — frPV, Tabela 5.19 e Tabela 5.20 ilustram em detalhes essas diferengas de NMSFE,
onde o maior valor alcancado para o DUTj foi de até 7,33 dB que corresponde a linha
destacada da Tabela 5.19 contendo cerca de 45 parametros e, foi de até 8,72 dB corres-
pondente a parte destacada da Tabela 5.20 com 59 parametros, o que torna valido que o
modelo Volterra polar fracionario bidimensional 2D — frPV tem um NMSE melhor do
que o modelo 2D — PV.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese, trés abordagens diferentes baseadas na expansao da série de Volterra
Polar através de fungoes de base ortogonal, de Laguerre e fracionaria, denominadas modelo
de Laguerre-Volterra Polar, modelo de Laguerre-Volterra Polar Modificado e modelo de
Volterra Polar Fracionario Bidimensional, foram desenvolvidas e estudadas.

A primeira abordagem denominada modelo de Laguerre-Volterra Polar (LPV') foi
obtida a partir da expansao da série Volterra Polar por um conjunto de fungoes de base
de Laguerre. A segunda abordagem é o modelo de Laguerre-Volterra Polar Modificado
(LPVmdf) resultante da expansao da série de Volterra Polar Modificada de truncamentos
independentes por meio de varios conjuntos de funcoes de base de Laguerre. Os dois
modelos resultantes, LPV e LPV mdf, reproduzem com precisao as distor¢oes nao lineares
de um RF PA com fortes efeitos de meméria. A comparacao entre os modelos PV,
PVmdf e LPVmdf, em que estes dois ultimos contém uma quantidade maior de fatores
de truncamento, proporcionou uma reducao superior a 50% no nimero de coeficientes
gerados, podendo alcancar um maximo de 84% se nao houver restri¢oes no fator tempo de
simulacao sobretudo no modelo LPVmdf. O modelo LPVmdf contendo varios conjuntos
independentes de fungoes de base de Laguerre melhorou significativamente a precisao da
modelagem, sendo as méaximas diferencas alcancadas em termos de NMSE de até 6,51
dB e ACEPR de 7,29 dB, do que os restantes modelos.

A terceira abordagem denominada modelo de Volterra Polar fracionario bidi-
mensional (2D — frPV) foi obtida da expansdo da série de Volterra Polar de termos
bidimensionais (2D — PV') através de um conjunto de fungoes geradoras ortogonais fra-
cionarias. Além de reduzir significativamente o niimero de parametros a serem estimados
e melhorar substancialmente a precisao do modelo, ele consegue reproduzir com precisao
as distor¢oes nao lineares de um RF PA e DPD com efeitos de meméria de longo prazo. A
extracao do modelo 2D — fr PV proposto é simples e foi realizada usando trés dispositivos
diferentes em teste. Em comparacdo com o modelo da série de Volterra Polar (PV), o
modelo 2D — fr PV proposto em combinacao com o modelo 2D — PV proporcionam uma
reducao do nimero de parametros gerados em mais de 81,5%. Em outra comparagao com
os modelos PV e 2D — PV, o modelo 2D — frPV proposto melhorou significativamente
a precisao da modelagem, quantificada por melhorias de NMSFE de até 8,72 dB.

Em termos de trabalhos futuros, estas abordagens aqui introduzidas:

e Podem ser exploradas para a modelagem de RF PA e DPD usando expansao de

outras funcgoes de base ortogonal que possibilitem a introducao de mais de 1 polo
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para cada ordem de nao linearidade;

Em um cenario de expansao dos fatores de truncamento para 16 ou 32, pode-se
estudar a possibilidade de um método combinado entre Laguerre e fracionario onde,
todas as componentes pares de amplitude podem ser modeladas em base de Laguerre

e as componentes impares de fase (frequéncia) podem ser modeladas em fracionario;

Podem ser exploradas para a modelagem de RF PA de bandas multiplas concorren-
tes, contudo, evitando sua operacao em extrapolacao devido a sua natureza polino-

mial.
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APENDICE A

MODELO DE LAGUERRE VOLTERRA POLAR
MODIFICADO

Tabela A.1: Polos e NMSEs (dB) da modelagem direta do modelo LPVmdf

Np 6 7 8 12 16 27 32

0,3500  0,1426  0,1332  0,1614  0,2697  0,2249  0,2418
20,0019 -0,2760  -0,2899  0,1792  0,2455  0,0903  0,1725

0,5891  0,7389  0,1770  0,0923  0,3353  0,1709  0,1698

0,2641  0,1424  0,3925  -0,0750 0,1637  0,2006  0,3469

Polos  0,3795  0,1671  0,1840  -0,0147 02612  0,1764  0,2801
0,3795 0,6319 0,920 04612  0,3037

04434 04308 02495  0,3197

0,1636 02572  0,0170  0,5375

0,1715  0,1713

0,2064

NMSE -31,3705 -31,9331 -37,3581 -41,8609 -41,6466 -43,3658 -43,7631

Tabela A.2: Polos e NMSEs (dB) da modelagem inversa do modelo LPV'mdf

Np 7 8 9 11 16 31 32

0,2341  0,2045 02063  0,1180  0,0256  0,3419  0,2659
10,6572 -0,5415  0,2063 04217  -0,0168 0,2323  0,2340
10,6843 0,2091  -0,152  -0,6466 0,2046  0,3340  0,2041
0,2341  0,7220 03854  0,1079  -0,0154  0,1947  0,0043
Polos  0,2341 02567  -0,6854 -0,4316 0,2025  0,2048  0,6007
0,2063  0,5553  0,5094 04544  0,2477

0,2063  0,1463  -0,0273 -0,1476  -0,0615

10,0127  0,6402  0,0124

0,1923  0,2644

0,2725

NMSE -27,0891 -29,4397 -30,0344 -33,7130 -36,0765 -36,7328 -36,8368
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APENDICE B

MODELO DE VOLTERRA POLAR FRACIONARIO
BIDIMENSIONAL

Tabela B.1: Fracao e NMSE da modelagem direta do modelo 2D — frPV usando DUT}

Np NMSE (dB) Fragao («)

37 -36,6973 0,628294
29 -32,8751 0,869021
18 -34,1708 0,696872
16 -32,6610 0,652867
14 -31,3428 0,822571
6 -32,4202 0,584549
5 -30,3064 0,791423
3 -26,2464 0,689073

Tabela B.2: Fracao e NMSE da modelagem inversa o modelo 2D — fr PV usando DUT}

Np NMSE (dB) Fracao («)

51 -29,0629 0,791283
40  -27,4824 0,823708
16 -28,0060 0,754533
13 -27,0794 0,762930
12 -27,6928 0,716587
8 -26,7693 0,848808
6 -26,1203 0,768368
3 -24,7596 0,678845

Tabela B.3: Fragao e NMSE da modelagem direta do modelo 2D — frPV usando DUT,

Np NMSE (dB) Fracao («)

51  -41,8919 0,546165
19 -40,8475 0,709408
16 -39,2720 0,640244
13 -39,0316 0,640016
8 -31,4394 0,384469

6 -31,0661 0,336708
4 -30,2151 0,590974
2 -21,8970 0,999899
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Tabela B.4: Fracao e NMSE da modelagem inversa do modelo 2D — fr PV usando DUT,

Np NMSE (dB) Fracao («)
88  -35,9606 0,514554
56  -34,6491 0,398887
24 34,4862 0,346118
20 -34,1940 0,309612
11 -31,5773 0,574676
9 -31,5444 0,585434
6 -31,7745 0,294256
4 -25,3573 0,001092

Tabela B.5: Fragao e NMSE da modelagem direta do modelo 2D — frPV usando DUT}

Np NMSE (dB) Fragao («)
36 -48,6852 0,999775
25 -48,2177 0,243787
20 -46,6894 0,150201
16 -47,8997 0,164827
12 -44,8546 0,382593
9 -44,6099 0,366351
5 -40,6928 0,393737
4 -38,8168 0,292203
3 -37,4387 0,294775
2 -37,3814 0,293759

Tabela B.6: Fracao e NMSE da modelagem inversa do modelo 2D — fr PV usando DUT}

Np NMSE (dB) Fragao («)
24 -46,9859 0,027969
20 -46,6031 0,008160
13 -44,8742 0,010122
12 -43,5261 0,057758
9 -40,0182 0,026922
8 -36,6178 0,001094
6 -35,3611 0,001092
5 -35,2710 0,001094
4 -35,1203 0,001092
2 -31,9846 0,001092




