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Resumo

Sistemas de comunicagao sem fio empregam amplificadores de poténcia de RF, que sao
dispositivos intrinsecamente nao-lineares. A nao-linearidade distorce o sinal, gerando pro-
dutos de intermodulagao que interferem tanto no proprio sinal a ser transmitido, quanto
nas frequéncias adjacentes. Sistemas de linearizagao com pré-distor¢ao digital sao empre-
gados para reduzir a intermodulacao na saida de um transmissor. Tradicionalmente, os
algoritmos de linearizacao sao baseados em regressao linear e tem como critério de oti-
mizacao minimizar o erro entre sinais no dominio do tempo. Essa solucao apresenta alta
complexidade e desempenho limitado. Este trabalho propde um sistema de pré-distorcao
inovador em que a métrica a ser otimizada é uma medida custo escalar, proporcional
a caracteristica do sinal de saida do amplificador que deseja-se minimizar, como por
exemplo, a intermodula¢ao no dominio da frequéncia. A nao-linearidade produzida pela
pré-distorcao é representada por meio de um modelo comportamental matematico con-
tendo um conjunto de coeficientes. Assim, o algoritmo de linearizacao é feito ajustando-se
cada coeficiente com o objetivo de minimizar a métrica escolhida. Um novo algoritmo de
ortogonalizacao dos coeficientes remove a interacao entre a intermodulagao de diferentes
ordens, resultando em uma convergéncia mais rapida e uma menor variagao de poténcia
na saida do amplificador ao longo das iteragdes. A identificacao dos coeficientes a partir
da medida custo é tratada como um problema de otimiza¢do numérica, genérico, em que
qualquer método iterativo pode ser empregado. Devido a ortogonalizagdao, o problema
de otimizacao é simplificado, uma vez que o ajuste de um dado coeficiente nao afeta os
demais. A técnica proposta foi simulada computacionalmente, implementada em FPGA e
testada com um amplificador de RF Doherty, comprovando seu funcionamento e eficacia.
Além de demonstrar estes resultados, o trabalho também traz a fundamentacao tedrica
da linearizagao através da pré-distorcao digital, possibilitando ao leitor uma compreensao
mais abrangente do assunto, incluindo sua implementacdo em tempo real. Esta técnica
inovadora pode ser empregada em qualquer amplificador, cujo sinal a ser amplificado
apresenta envoltéria variante no tempo, o que engloba a grande maioria dos sistemas de

comunicag¢ao sem fio.

Palavras-chaves: linearizacao, pré-distorcao digital, sistema nao-linear, amplificador de

poténcia de RF, intermodulacao, otimizagao numérica.



Abstract

Wireless communication systems employ RF power amplifiers, which are intrinsically non-
linear devices. The non-linearity distorts the signal generating intermodulation products,
which interfere not only on the transmitted signal, but also on adjacent frequencies. Dig-
ital pre-distortion linearization is employed to mitigate the intermodulation in the trans-
mitter output. Traditionally, linearization algorithms are linear regression-based and its
optimization criteria is to minimize the error between time-domain signals. This solution
presents high complexity and limited performance. This thesis proposes an innovative dig-
ital pre-distortion system in which the optimization metric is a scalar cost measurement,
proportional to the undesired amplifier’s output signal characteristic, e.g., the intermod-
ulation power in the frequency domain. The non-linearity produced by the pre-distortion
is represented by a behavioral mathematical model containing a set of coefficients. There-
fore, the linearization algorithm is performed by adjusting each coefficient until the chosen
metric is minimized. A new coefficient orthogonalization algorithm removes the interac-
tion between intermodulation of different orders, leading to a faster convergence and a
small amplifier output power variation across the iterations. The coefficients identifica-
tion becomes a generic optimization problem, in which any iterative method may be
employed. Due to the orthogonalization, the optimization problem is simplified, consider-
ing the adjustment of a given coefficient will not affect the others. The proposed technique
was computationally simulated, implemented on FPGA, and tested with a RF Doherty
amplifier, proving its functionality and efficiency. The underlying theory behind digital
pre-distortion linearization is also revised in this work, enabling the reader for a wider
understanding of its principles, including its real-time implementation. This innovative
technique can be employed with any signal presenting a time-varying envelope, which

includes, the great majority of wireless communication systems.

Keywords: linearization, digital pre-distortion, non-linear system, RF power amplifier,

intermodulation, numerical optimization.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Os sistemas de comunicacao sem fio estdao evoluindo a cada nova geracgdo. Seja
na area de radiodifusao, redes de comunicacao movel ou enlaces de comunicagdao ponto a
ponto, tais sistemas estao exigindo cada vez mais desempenho e confiabilidade. Na maioria
destas aplicagoes, o amplificador de poténcia (Power Amplifier - PA) de radiofrequéncia
(RF) desempenha um papel crucial na camada fisica. A variagdo de envoltéria do sinal a
ser amplificado, combinado ao comportamento nao-linear do PA, gera distor¢des no sinal
que resultam em produtos de intermodulac¢ao, que interferem nos canais adjacentes e no

proprio sinal a ser transmitido. Isso impoe limites no sistema [1], afetando diretamente:

e a maxima poténcia que pode-se extrair do PA, pois sempre havera padroes regula-
torios que impde restrigcoes nas emissoes fora da faixa do canal como, por exemplo,

uma mascara de emissao a ser atendida;

e 0 custo, uma vez que pode-se extrair menos Watts por unidade monetaria investida

no circuito de amplificacao;

e 0 alcance do enlace, dado que a distorcao dentro da banda aumenta o limiar de

recepcao;

e a eficiéncia energética reduz seu valor com a diminuicao da razao entre poténcia de

saida de RF e a poténcia quiescente;

e o0 tamanho e peso do circuito de amplificacdo, pois quanto menor a eficiéncia ener-

gética, maior a necessidade de se empregar solucoes para dissipagao de calor;

e a eficiéncia espectral, pois a intermodulagao gerada fara com que o sinal ocupe uma

maior largura de faixa.

Em sistemas que empregam modulagao digital com miiltiplas portadoras, a po-
téncia instantanea do sinal flutua significativamente ao longo do tempo. Isso resulta em
um sinal a ser amplificado que apresenta uma alta relagdo entre a poténcia de pico e
a poténcia média (Peak to Average Power Ratio - PAPR) [2], agravando ainda mais o
problema da nao-linearidade dos PAs, uma vez que, para uma dada poténcia de saida,
havera mais picos de sinal ultrapassando o ponto de saturacdo. Alternativamente, para
nao ultrapassar a saturacao, o alto valor de PAPR implica em uma redugao na poténcia

média transmitida.
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Figura 1 — (a) Diagrama de blocos do sistema LINC. (b) Processo de decomposigao.

Existem muitos métodos para resolver o problema da distor¢cao nao-linear nos
PAs, chamados de técnicas de linearizacao. A solucao trivial é polarizar o amplificador
em classe A, garantindo que toda a excursao do sinal se restrinja a regiao linear. A baixa
eficiéncia energética desse método leva a problemas de consumo, aquecimento e tamanho
que devem ser considerados. Outra solugao é conhecida como amplificagdo linear com
componentes nao-lineares ( Linear Amplification with Non-linear Components - LINC) [3].
Essa técnica se baseia na decomposicao de um sinal de envoltéria variavel em dois sinais de
envoltoria constante e modulados em fase, para que depois de linearmente amplificados,
sua combinagao resulte no sinal original. O diagrama em blocos deste processo é ilustrado
na Figura 1, em que L e Ly representam as duas componentes decompostas. A magnitude

dos sinais decompostos é constante. A modulacao de fase é dada por

¢ = arccos (A;[L) ; (1.1)

em que My, é a magnitude do sinal original. A fase final de cada uma das componentes
sao obtidas por meio de
Ly =a+¢ (1.2)
Ll =a— 9,
em que « é a fase da amostra original. Além de duplicar todo o caminho de transmissao,
cada sinal de envoltoria constante apresenta uma largura de faixa aproximadamente 10

vezes maior do que a do sinal original [4].

H&4 também o método de realimentacao cartesiana [5] com diagrama de blocos
mostrado na Figura 2. Trata-se de um sistema de controle de lago fechado com realimen-

tagdo negativa, em que x, y e z sao os sinais de entrada, compensado e realimentado,
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Figura 2 — Diagrama de blocos do sistema de linearizacao com realimentagao cartesiana.
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Figura 3 — Diagrama de blocos do sistema com alimentagao direta (ou feed-forward).

respectivamente. A limitacao, como todo sistema de realimentacao negativa, é uma lar-
gura de faixa reduzida para garantir a estabilidade do laco, que tipicamente varia entre
100 kHz [6] e 5 MHz [7], incluindo os produtos de intermodulagao. A principal diferenca

se dd no fato de que o sinal de erro é complexo (ou cartesiano).

Outra técnica conhecida é a amplificacao com alimentacao direta (ou feed-forward) [8],
com diagrama de blocos ilustrado na Figura 3. Os produtos de intermodulacao sdo de-
tectados na saida do PA a partir de uma amostra em contra-fase de sua entrada. Esse
sinal deve ser amplificado separadamente por um amplificador linear (PA2) e, em seguida,
novamente combinado em contra-fase com o sinal na saida do PA néao linear (PA1). Uma
vantagem é a corre¢ao da intermodulacao em largura de faixa da ordem de 125 MHz [9]

a 500 MHz [10]. A principal desvantagem é a presenga de um segundo amplificador que
aumenta a complexidade e reduz a eficiéncia energética do sistema. Também, existe a
pré-distorcao de RF [11] que tem desempenho atrelado a circuitos analégicos, limitando

o grau de precisao necessario para obter um resultado satisfatorio.

O método mais promissor, alvo de iniimeras pesquisas na ultima década [12-14]

e apresentando uma boa relagao entre desempenho e complexidade ¢é a linearizagao com
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Tabela 1 — Comparacao qualitativa das técnicas de linearizacao de amplificadores de po-
téncia de RF [23].

Técnica de

linearizacao Desvantagens (x) e vantagens (v')

x Susceptibilidade & nao-simetria dos caminhos de sinal.
LINC x Alto nivel de complexidade.

v' PAs podem operar em modo chaveado com alta eficiéncia.

x Baixa eficiéncia energética.

v' Maior largura de faixa quando comparado a outras técnicas.
Realimentacao || x Estabilidade do lago limita largura de faixa.

Feed-forward

cartesiana v' Complexidade baixa.
Pré-distorcao || x Precisao limitada do modelo inverso que gera a pré-distorcao.
de RF v' Implementacao com baixa complexidade.
Pré-distorcao || x Largura de faixa limitada pela frequéncia de amostragem.
digital v" Redugao da intermodulacao com bom desempenho.

pré-distorcao digital (Digital Predistortion - DPD). Esse se beneficia das vantagens do
processamento digital, tais como flexibilidade, precisao, repetitividade e nao-susceptivel
as condigoes do ambiente. Com o avango da eletronica, os dispositivos de processamento
digital de sinais operam em taxas cada vez maiores, o que permitiu a implementacao
da técnica de DPD. Em légica programéavel, por exemplo, uma matriz de portas légicas
programaveis em campo (Field Programmable Gate Array - FPGA) ja é empregada para
implementar o sistema de transmissao, que, agora, pode compartilhar recursos com o
DPD. Alguns exemplos do processo de linearizagao com DPD podem ser encontrados em
[15,16] e em suas referéncias. A ideia consiste em introduzir uma distorgao intencional no
sinal de entrada do PA, de forma que compense as distor¢oes introduzidas pelo mesmo.
Por exemplo, o DPD expande a magnitude do sinal nas regides em que o PA a comprime,
e vice-versa. Ou seja, a associagdo em cascata do bloco do DPD com o PA tem como
objetivo produzir um conjunto linear. As distor¢des do DPD sao produzidas de acordo
com um modelo comportamental, representado por uma equagao que possui um conjunto
de coeficientes. O formato da distor¢ao é controlado pelo valor de tais coeficientes que
sao calculados de acordo com o algoritmo de linearizagdo. O diagrama de blocos e mais
detalhes sobre o sistema de DPD serao apresentados ao longo desse trabalho. Finalmente, a
linearizacao com pré-distorcao digital independe da forma de onda a ser amplificada. Como
resultado, diversas pesquisas foram publicadas para padrdes distintos como: LTE [17],
DVB-T2 [18], ATSC [19], WLAN [20], WiMAX [21], WCDMA [22], entre outros.

As Tabelas 1 e 2 comparam as principais técnicas de linearizagao, de forma qua-
litativa e quantitativa. De acordo com o teorema da amostragem para sinais complexos,
a largura de faixa de um sinal amostrado ¢ igual a frequéncia de amostragem, f;. Con-
tudo, a largura de faixa efetiva da pré-distorcao digital é uma fracao de f,, devido a

banda de transi¢ao dos filtros de reconstru¢ao do conversor digital-analégico (Digital to
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Tabela 2 — Anélise quantitativa das técnicas de linearizacao.

_ : L . Reducao de
Técnica de linearizacao Largura de Faixa [MHz] intermodulacao [dB]
Realimentacao cartesiana [6, 7] 0,1 ~5 35
Feed-forward [9,10] 125 ~ 500 20 ~ 40
;g g =0,6 x fs
Pré-distor¢ao digital [24] 0.6 % 200 = 120 20 ~ 30

Analog Converter - DAC) e anti-aliasing do conversor analégico-digital (Analog to Digital
Converter - ADC), sendo 80%' um valor prético [25].

1.2 Revisao bibliografica e estado da arte

Sistemas tipicos de DPD utilizam algoritmos baseados em regressao linear [26,27]
que tém como objetivo minimizar o erro entre um sinal de referéncia e um sinal observado,
ambos no dominio do tempo. Ao reduzir o erro entre o sinal de entrada do DPD e o de saida
do PA no dominio do tempo, a intermodulagdao no dominio da frequéncia é indiretamente
reduzida. Dado que h&d um atraso entre esses sinais, é necessario realizar um alinhamento
temporal por intermédio de correlacio cruzada. E também feita uma normalizacio de
poténcia entre os dois sinais para garantir um ganho unitdario no DPD. A partir das duas
sequéncias de amostras alinhadas no tempo, a regressao linear é finalmente aplicada [28]

para obter-se os coeficientes do DPD.

Técnicas de DPD com baixa complexidade que eficientemente reduzem a intermo-
dulagéo sao constantes focos de pesquisa na literatura [29-31]. Algoritmos baseados em
regressao linear, tais como o método dos minimos quadrados (Least Squares - LS) [32]
ou predigao de erro recursivo (Recursive Prediction Error Method - RPEM), consomem
muitos recursos de processamento, uma vez que é necessario o alinhamento temporal entre
os sinais de entrada e realimentacao, assim como normaliza¢ao de magnitude antes que a
identificacao de sistema seja feita. Além do mais, o critério de otimizacdo de minimizar a
energia do erro no dominio do tempo nao é o mais adequando considerando que o objetivo

final é a redugdo da intermodulag¢do no dominio da frequéncia [20].

Para reduzir a complexidade e diretamente otimizar uma dada métrica no dominio
da frequéncia, algoritmos de DPD com realimentagdo escalar foram propostos [33-36], se
opondo as solugoes tipicas em dois sentidos:

i) o sinal realimentado é uma sequéncia (ou vetor) de amostras e nao é diretamente usado
no processo de estimacao dos coeficientes do DPD, mas indiretamente por meio da tomada
de uma medida custo considerando uma métrica no dominio da frequéncia. Por exemplo,

a taxa de erro de modulacao (Modulation Error Ratio - MER) para reduzir distorgoes

1 Esta porcentagem ¢ a relacdo entre a largura de faixa instantanea e a frequéncia de amostragem.
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dentro da banda do canal, ou a rejeicio do vazamento do canal adjacente (Adjacent
Channel Leakage Rejection - ACLR) com o objetivo de reduzir as emissoes fora da faixa
do canal. O sinal realimentado se torna um escalar cujo valor é atualizado a cada iteracao;
ii) o processo de linearizagao se torna um problema de otimiza¢ado numérica genérico, ao
invés de regressao linear. O algoritmo baseia-se na ideia de iterativamente ajustar o valor
de cada coeficiente do modelo com o objetivo de minimizar a medida custo. Além do mais,
nao ha necessidade de alinhamento temporal e normalizagao de energia entre os sinais de

entrada e realimentado.

Em [33], a energia das emissoes fora da faixa foi tomada como informagao escalar
a ser minimizada no algoritmo. Contudo, a desvantagem desta abordagem é o elevado
numero de parametros, uma vez que cada ponto da curva da funcao de transferéncia é
adaptado. Por exemplo, se a curva for quantizada com 10 bits de resolucao, havera 2048
parametros a serem ajustados, uma vez que cada ponto é um niimero complexo. Em [34]
e [35], os autores usaram a poténcia do canal adjacente ponderada como realimentagiao
escalar e trataram a estimagao dos parametros como um problema de otimizagao numé-
rica genérico. O DPD ¢ tratado como um modelo mateméatico comportamental reduzindo
o numero de parametros a ser ajustado. Essa abordagem aplica as técnicas de otimizacao
em um Unico coeficiente ou em um grupo de coeficientes para minimizar a medida esca-
lar. Contudo, na saida do DPD, o ajuste de um dado coeficiente gera intermodulacao nao
somente na sua ordem correspondente, mas também nas demais ordens mais baixas. Em
outras palavras, o modelo é nao-ortogonal em termos de produtos de intermodulagao, de
forma que o ajuste de um coeficiente de ordem alta afeta os demais de ordem baixa previa-
mente ajustados. Portanto, esse algoritmo resulta em uma convergéncia lenta. No trabalho
de [36] é introduzido o conceito de otimizagdo com miultiplos objetivos, em que tanto a
maéascara espectral quanto a MER sao simultaneamente otimizadas. Nao obstante, a nao
ortogonalidade entre as ordens de intermodulacao ainda se mostra presente, resultando

em um elevado nimero de iteragoes.

Este trabalho apresenta um algoritmo de DPD com realimentagao escalar, cha-
mado de lineariza¢ao ortogonal com realimentacgao escalar (Orthogonal Scalar Feedback
Linearization - OSFL), em que a adaptagio dos coeficientes torna o modelo ortogonal em
termos de intermodulacao. O processo de ortogonalizagao esté relacionado a adaptagao
iterativa dos coeficientes de qualquer modelo de sistema nao-linear linear nos parametros,
de modo que um dado coeficiente apenas gere produtos de intermodulagdo na sua ordem
correspondente, e ndo nas demais ordens mais baixas. Portanto, cada coeficiente pode ser
adaptado para minimizar sua ordem de intermodulacao, sem afetar o ajuste previamente
feito nos demais coeficiente de ordem mais baixa. Com a ortogonalizacao proposta, o pro-
blema de otimizagao é simplificado ao ajuste de um coeficiente complexo repetido K vezes
de forma independente, ao invés de ajustar K coeficientes complexos interdependentes.

Simulagdes e resultados experimentais mostraram que o algoritmo proposto pode efetiva
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e eficientemente compensar as distor¢oes nao-lineares, reduzindo a intermodulacao e a

MER.

1.3 Objetivos e contribuicdes

Dentro desse contexto, o presente trabalho tem como objetivo comprovar a tese
de que é possivel obter um algoritmo para identificacao dos coeficientes de um modelo
de sistema nao-linear, de forma ortogonal, a partir de uma medida custo escalar como

realimentagdo, com o objetivo de linearizar um amplificador de poténcia de RF usando
DPD.

Com o método proposto, a linearizagao torna-se um problema de otimizag¢ao numé-
rica, cuja informacao a ser minimizada é um escalar com valor atualizado a cada iteragao.
A principal contribuicao deste trabalho é o novo algoritmo para ortogonalizacao dos co-
eficientes do modelo de sistema nao-linear no dominio da intermodulacao, que pode ser
utilizado em conjunto com qualquer algoritmo de otimizacdo numérica iterativo. A orto-
gonalizacao reduz a complexidade da otimizagao, fazendo com que cada coeficiente possa

ser ajustado de forma independente sem interferir nos demais.

Comparando com técnicas de DPD baseadas em regressao linear, o algoritmo pro-
posto apresenta um melhor desempenho na reducao da intermodulagdo na saida do PA.
Quando comparado com métodos de DPD com realimentacao escalar, o OSFL apresenta
uma convergéncia mais rapida e uma menor variagdo da poténcia de saida ao longo das

iteracoes.

1.4 Organizacdo do trabalho

O trabalho encontra-se organizado como a seguir.

Capitulo 2: é feita uma revisdo dos aspectos tedricos basicos necessarios para
uma boa compreensao da tese proposta, contendo uma breve introducao aos sistemas
nao-lineares, assim como os principais modelos comportamentais matematicos para re-
presentacao de sistemas nao-lineares. Os modelos sdo usados para obter-se um sinal de

saida desejado a partir de um sinal de entrada e um conjunto de coeficientes.

Capitulo 3: sao apresentados alguns métodos de identificacdo de sistemas nao-
lineares, que tém como objetivo obter o conjunto de coeficientes a partir da observacao
dos sinais de entrada e saida deste sistema. Sdo abordadas técnicas de regressao linear
baseadas em inversao matricial ou recursao, que correspondem a algoritmos de tinica ou

multiplas iteracoes, respectivamente.

Capitulo 4: apresenta o método inovador proposto para encontrar os coeficientes
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do sistema nao-linear que lineariza o PA. O algoritmo é explicado com detalhes, assim
como sua fundamentacdo matematica. Finalmente, sao apresentados os resultados de si-

mulacao relacionados a técnica proposta.

Capitulo 5: traz questoes praticas de como implementar um sistema de pré-
distorcao digital em tempo real. O calculo da equagdo do modelo em hardware digital

traz desafios para os quais sao apresentadas as solugoes.

Capitulo 6: o método proposto foi implementado em FPGA e testado em um

amplificador real. Os resultados experimentais sao apresentados.

Capitulo 7: traz as conclusoes mostrando as vantagens da técnica proposta, assim

como sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Introducao aos sistemas nao-lineares

2.1 Visao geral

Sistemas de comunicacao empregam PAs para amplificar o sinal transmitido. Esses
dispositivos consomem uma porc¢ao consideravel de energia elétrica utilizada pelo trans-
missor e apresentam um comportamento nao-linear por natureza [37]. Por defini¢do, um
sistema nao-linear é aquele que apresenta comportamentos diferentes para amplitudes de
entrada distintas. Por exemplo, quando h&d uma variacao no ganho do amplificador em
funcao da magnitude do sinal de entrada. Quando a envoltoria do sinal apresenta uma
magnitude constante, como é o caso da modulagdo em frequéncia, nao surgem produ-
tos de intermodulagao na saida do amplificador. Por outro lado, um sinal de envoltéria
varidvel que passa por um sistema nao-linear sofre uma distor¢cao gerando um efeito in-
desejado chamado de intermodulacao. A intermodulagdo consiste em novas componentes
de frequéncia que surgem a partir da interacdo das componentes de frequéncia do sinal
original. Os produtos de intermodulacao se apresentam em frequéncias fora da banda do
sinal, interferindo nos canais adjacentes, assim como dentro da banda do sinal, interfe-
rindo no préprio sinal a ser transmitido. A Figura 4 ilustra exemplos da representacao em

banda base de sinais de entrada do amplificador com envoltéria constante e variavel.

Amplitude
©
o ol =

©
o1

'
=

0 100 200 300
Amostra notempo | —a—ao Envoltéria
(b) Real

I T .
1 = = = |maginario

“~

Amplitude
o

0 100 200 300
Amostra no tempo

Figura 4 — (a) Sinal modulado em frequéncia (4-FSK) apresentando envoltdria constante.
(b) Sinal com multiplas portadoras moduladas em quadratura apresentando
envoltoria variavel.
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A intermodulagao gerada pelos PAs do transmissor irda degradar a qualidade do
sinal transmitido, assim como gerar um crescimento espectral fora da banda do canal.
Todos os sistemas de comunicacdo sem fio devem respeitar uma mascara de emissao
espectral, para garantir a interoperabilidade das canalizacoes que compartilham o espectro
de frequéncias. Devido a intermodulagao, ha uma limitacao da quantidade de poténcia de

RF que pode ser extraida de um PA para garantir que a mascara seja atendida.

Em sistemas de radiodifusao, como o de televisao digital por exemplo, a comunica-
¢ao é unidirecional, significando que o processo de amplificagao critico acontece somente
no transmissor. Os amplificadores presentes no receptor nao sao fontes de distor¢ao nao-
linear pois operam recuados em relacdo ao ponto de saturacao. O desafio no projeto de
tais amplificadores ¢ minimizar a figura de ruido. Em sistemas de comunicagao moével,
a linearidade do amplificador de transmissao da unidade modvel afeta a duragao de sua
bateria [38]. Desta forma, independente da aplicagao, surge a necessidade de reduzir a

distor¢ao nao-linear gerada pelo PA, minimizando a intermodulacéao.

2.2 Sistemas nao-lineares
Seja um sistema F(-) que produz uma saida y para uma dada entrada =, em que
y = F(x). (2.1)
Sistemas lineares sao aqueles que atendem a propriedade da aditividade
Flr+z2) = F(z)+ F(z2), (2.2)
assim como a propriedade da homogeneidade, em que
y = F(kx)=Fk- F(zx), (2.3)

para qualquer k. Sistemas nao-lineares sao aqueles que nao atendem tais propriedades.
Isso significa que fungao de transferéncia de um sistema nao-linear ¢é sensivel a magnitude
do sinal de entrada. Essa caracteristica é claramente notada em amplificadores de poténcia
de RF, no qual o ganho do mesmo varia em funcao da magnitude do sinal de entrada. O
ganho sofre uma compressao a medida em que o nivel do sinal de entrada aumenta [39].
A Figura 5 ilustra esse comportamento. Exite uma maxima poténcia de saida conhecida
como ponto de saturacao. Acima do ponto de saturagao, o sinal é ceifado. Quanto menor
for a poténcia de saida, maior é a distancia entre o ponto de operacao e a saturagao e,
portanto, o nivel de intermodulacao gerada é menor. Contudo, quanto maior o recuo de

poténcia, menor sera a eficiéncia energética do amplificador.

A Figura 6 mostra a natureza do sinal ao longo dos varios pontos de um sistema de

comunicac¢ao. Na presenca de um caminho de realimentacao, a natureza do sinal é a mesma
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Figura 5 — Poténcia de saida em funcao da poténcia de entrada do amplificador.

em pontos correspondentes. O sinal de entrada do amplificador é sempre puramente real.
Contudo, a geracao do sinal é dada por sua versao equivalente em banda base, tratando-se

de um sinal complexo.

Sejam x(n) e y(n) sinais complexos de tempo discreto na entrada e saida do sis-
tema nao-linear, respectivamente, em que n denota a m-ésima amostra no tempo. A nao-
linearidade provoca distor¢oes no sinal de saida desse sistema, podendo ser notadas tanto
no dominio do tempo como da frequéncia. No dominio do tempo, a distor¢do pode ser
notada quando a magnitude e fase dos sinais sao alteradas em fun¢do da magnitude do
sinal de entrada. A Figura 7 mostra sinais capturados a partir de um amplificador de
poténcia. O sinal de saida é dado pelo sinal de entrada e uma funcdo de transferéncia
complexa [40]

y = G(le])a, (2.4)

sendo que

G(|o]) = Ga(lz])e? %D, (2.5)

Os fatores Ga(|z|) e Gp(]z|) s@o conhecidos como as fung¢oes de transferéncia AM/AM
(Amplitude Modulation/Amplitude Modulation) e AM/PM (Amplitude Modulation/Phase
Modulation), respectivamente. Essas siglas denotam o significado de como a amplitude
de saida é modulada em funcao da amplitude de entrada, assim como o deslocamento de
fase da saida em relagdo a entrada depende da amplitude de entrada. A Figura 8 mostra
estas fungoes de transferéncia, que dependem da magnitude do sinal de entrada, tragadas
a partir de sinais capturados na saida de um PA. Note que o amplificador ndo somente

comprime o ganho, mas também o expande para algumas amplitudes.
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Figura 6 — Natureza dos sinais: (1) Complexo com tempo e amplitude discretos em banda
base; (2) Complexo com tempo continuo e amplitude discreta em banda base;
(3) Complexo com tempo e amplitude continuos em banda base e (4) Real com
tempo e amplitude continuos em banda passante com frequéncia de portadora
igual a f.. O valor absoluto da largura de faixa do sinal se mantem constante
em todos os graficos.
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Figura 7 — Distor¢oes nao lineares no dominio do tempo, em que x(n) e y(n) representam

a entrada e saida do sistema, respectivamente. a) Distor¢do provocada na
magnitude do sinal. O simbolo |- | representa o médulo de um sinal complexo.
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Figura 9 — DEP dos sinais de entrada e saida de um sistema nao-linear, com uma méscara
de emissao arbitréria.

A intermodulagao dentro da banda do canal degrada a qualidade do sinal, afetando
diretamente MER e indiretamente a taxa de erro de bit (Bit Error Rate - BER), devido
ao aumento no limiar de recepcao. A Figura 9 mostra a densidade espectral de poténcia
(DEP) normalizada dos sinais na entrada e saida de um sistema nao-linear. Esté presente
na mesma figura uma méascara de emissao arbitraria, mostrando a necessidade de reduzir
os produtos de intermodulacao para limitar a interferéncia nos canais adjacentes. Devido
a minima qualidade do sinal aceitavel ou a mascara de emissao definida por 6rgaos re-
gulatorios, a maxima poténcia de RF fornecida por um amplificador fica limitada pela
intermodulagao. A intermodulacao fora da banda do canal poderia ser removida exclusi-
vamente por meio do uso de um filtro passa faixa, mas dependendo da severidade desta
mascara, pode ser necessario o uso de um filtro muito seletivo, de alta complexidade e

elevada perda por insercao.

Uma outra solucao seria diminuir a poténcia de RF de saida, afetando o ponto de
operacao do amplificador. Quanto menor a poténcia, menor a porcao de tempo em que
o sinal estara sofrendo ceifamento e, portanto, menor serd a compressao. Esta solucao
funcionaria apenas para amplificadores classe A, cuja distorcao se apresenta somente nas
poténcias mais altas, proximas a saturagdo. Para amplificadores classe AB e Doherty,
tipicos nos estagios de amplificacdo de saida de sistemas de alta poténcia, esta solucao
¢ ineficiente, uma vez que o amplificador continua a apresentar distor¢des nao-lineares
mesmo para poténcias baixas. Além do mais, a eficiéncia energética do amplificador cai
com a reducao do ponto quiescente de operagao. Sendo assim, a linearizacao do amplifi-

cador se faz necessaria para reduzir a sua intermodulacao gerada.
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2.3 Modelos comportamentais de sistemas nao-lineares

O modelo comportamental de um sistema é uma equacao que produz um sinal
de saida em fungao do sinal de entrada e de um conjunto de coeficientes [41]. Nao é o
objetivo do modelo descrever o sistema fisicamente. Ele serd tratado como uma caixa
preta com conteido desconhecido, em que apenas descreve-se seu comportamento. O
modelo representa um sistema o sistema fisico com sucesso quando o sinal de saida do
modelo é tao préximo quanto possivel do sinal de saida medido, para um mesmo sinal
de entrada. Serao explicadas as caracteristica de cada modelo apresentado, iniciando-se
com modelos simples sem memoria até chegar em um modelo genérico com memoéria e
suas simplificacoes. Esta teoria é importante, uma vez que o amplificador e o bloco de
pré-distorcao sao representados por esses modelos. Todos as sinais apresentados nesse
trabalho sdo de tempo discreto, visto que o processamento da pré-distor¢cao ocorre no

dominio digital.

2.3.1 Série de poténcias

A forma mais simples de representar um sistema nao linear é por meio de polind-

mios, na forma de
K
y(n) = 3" i (n), (2.6)
i=1

em que Z(n) é o sinal de entrada em banda passante e h; sdo os coeficientes dos polindémios.
Esse é um modelo banda passante, cujo sinal de entrada é puramente real e pode ser

descrito como
z(n) = A(n) cos(won + ¢(n)). (2.7)

Note que as ordens dos polinémios de (2.6) estdo completas, incluindo pares e
fmpares até a K-ésima ordem. Esse modelo apresenta uma caracteristica indesejdvel:
além dos produtos de intermodulacao ao redor das frequéncias fundamentais, geram-se
produtos de intermodulacao extras localizados em outras zonas espectrais dos harmonicos
e proximo de DC!. A Figura 10 ilustra esse efeito para um sistema com série de poténcias
de até 7* ordem, na qual sao discriminadas as intermodulacoes provenientes da soma e
diferenga das frequéncias dos dois tons de entrada, assim como os harmonicos. Como a
implementagao da pré-distor¢ao em tempo real é feito no dominio digital, o aparecimento
das demais zonas espectrais além da fundamental faz com que a frequéncia de amostragem
necessaria para acomoda-las seja muito alta. Em outras palavras, esse modelo facilmente
provocaria o efeito de sobreposicao de componentes de frequéncia (do inglés, aliasing). A
Figura 11 mostra o resultado de uma simulagdao para um modelo série de poténcias de 7*

ordem, com zonas espectrais até o 7° harmoénico. Na pratica, o objetivo principal da pré-

1 Define-se corrente continua (Direct Current - DC) como sendo a componente espectral de frequéncia

nula.
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Figura 11 — Simulagao mostrando o espectro do sinal de saida do modelo série de poténcias

para um sinal de dois tons como estimulo.
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distorcao é reduzir os produtos de intermodulacao apenas da zona fundamental. Para isto,

um outro modelo comportamental deve ser considerado para representar o amplificador.

2.3.2 Polinomial banda base

O termo banda base para este modelo denota que a energia do sinal de entrada esta
concentrada ao redor da frequéncia fundamental. Adicionalmente, toda a intermodulacgao
gerada se limita a esta regiao dentro da zona espectral da componente fundamental. A
equagao do modelo polinomial banda base é deduzida a partir de (2.6) em conformidade

com [42]. Considere o sinal

z(n) = A(n)e?®™, (2.8)

como sendo a versao banda base equivalente, ou envoltoria complexa ou versao analitica
do sinal em banda passante Z(n). Em x(n) estd contida toda a informacao que descreve
o sinal original Z(n) e estd localizada em banda base. A Equacdo (2.7) pode entao ser

reescrita como

T(n) =N {x(n)emn} : (2.9)
Aplicando a decomposic¢ao, tem-se

{x(n)ej‘“on + " (n)e_m"] : (2.10)

DN | —

z(n) =

em que (+)* denota o conjugado do sinal.

Como descrito em [42], o sinal de entrada elevado a poténcia i pode ser expandido

na expressao baseada em binémio de Newton
» 1 , . i i
'(n) = {2 [x(n)em” + x%(n)e ]“0"”
1 (i k(o \imk jwo(2k—i)n
) @) 27 ()] e :

~ 9
220

(2.11)

A condigao para que as componentes do somatoério de (2.11) contribuam somente
para a primeira zona espectral é dada por 2k — i = £1, o que também implica em i

i+1

_ i1 : e~
5 ou k = “o=. Assim, a contribuicio para

assumir apenas valores impares, ou seja, k =

a zona espectral da fundamental é

FE ) = 5 { () ()] [o" ()75 n () ()] " () } ,
(2.12)

2
em que Z é o conjunto de nimeros impares positivos. Considerando a propriedade do

)0

bindémio de Newton
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e também que

[ﬂf(n)]:1 [@"*(n)]i: = a(n) |z(n)] il (2.14)
[z(m)] = [z* ()] 2 =2 (n) [z(n)| =,

tem-se

2

HE () = () {o@) o) T @ 4 ") o) T eror) . (@215)

A versao banda base equivalente de (2.15) é dada por

() = oy () () ()| % (216)

2

A série de poténcias descrita em (2.6) pode ser reescrita para gerar somente pro-

dutos de intermodulagao na primeira zona espectral

() = S (L Yoo o)) 7 .17

1€l

K+1
€111 queE 7 assulne apenas valores umnpares e K = T Para que o somatorio assuma

todos os valores de ©+ mantendo apenas polindomios de ordem impar, a equacao se torna

vt = 30 (31 Dt o2 218)

Fazendo .
by — 72209 (2? - 1>, (2.19)
1—1
finalmente tem-se P
y(n) =" by [x(n) "V 2 (n). (2.20)
i=1

Como resultado, o sinal de saida de (2.20) apresentara produtos de intermodulagao
somente na primeira zona espectral, como ilustrado na Figura 12. As zonas espectrais da
segunda harmonica em diante estao normalmente fora da faixa de operacao do amplifi-
cador, ou seja, nao sao amplificadas e sdo normalmente eliminadas pelo uso de filtros de
RF. Logo, os tinicos produtos de intermodulagao realmente necessarios para representar
o comportamento do PA sao aqueles presentes na zona fundamental. Portanto, o mo-
delo polinomial banda base resolve o problema da série de poténcias, gerando apenas os

produtos de intermodulacao necessarios para o processo de linearizacao.

Analisando (2.20), observa-se que é possivel reescrevé-la por meio de uma multi-
plicagdo matricial. Para isso, definem-se os seguintes vetores coluna
x = [z(0), z(1) ..., (N = 1)]" (2.21)

y = [y(0), y(1) ..., y(N = )] (2.22)
h = [h(1), h(2) ..., h(K)]" (2.23)
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Figura 12 — Sinal de saida do modelo banda base polinomial. Os produtos de intermodu-
lacao se apresentam somente na zona espectral da fundamental.

com x € CVN*! y € CV*! ¢ h € CE*!. A matriz de regressao linear é dada por
X = [Xl, X9, ..., XK] (224)

sendo que X € CN*K e x; € CV*! se refere a i-ésima coluna de X dada por

[4(0) 2E"“az<0>

z(0)]
L GR
o — |z(1)] (1) . (2.25)

[e(N = 1) Ve(N —1)
Finalmente, (2.20) pode ser reescrita como

y = Xh. (2.26)

Analisando o significado das colunas x; da matriz de regressao linear X, percebe-se
que cada coluna corresponde a um dado coeficiente h; e, portanto, a uma dada ordem do
polinomio, ou seja, o sinal de saida y ¢é obtido a partir da combinacao linear das colunas de
X ponderadas por h. Se o vetor de entrada x for uma sequéncia de N amostras linearmente
espagadas no intervalo [0, 1], entdo as colunas x; sdo chamadas de fun¢oes base do modelo.
Estas funcoes estdo presentes na Figura 13, para N = 1024 e K = 7. A maxima ordem
serd 2K —1, ou seja, 13* ordem. Nota-se que a funcao base de primeira ordem é uma reta e
nao pode provocar distor¢ao nao-linear no sinal de entrada. Esta apenas controla o ganho
linear do sistema. Para as demais curvas, cada uma provocara distor¢oes nao-lineares de

uma dada ordem impar. Outra forma de analisar as colunas da matriz de regressao linear
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Figura 13 — Funcoes base do modelo polinomial em banda base para K = 7, ou seja, até
13* ordem.

¢ considerar que x corresponde a um sinal com uma dada distribuicao. Por exemplo,
arbitrariamente faz-se as partes real e imaginaria de cada elemento de x ser uma variavel
aleatéria com distribuicao Gaussiana, com média nula e desvio padrao unitario. Tal sinal
foi posteriormente limitado em frequéncia. A Figura 14, ilustra cada uma das colunas x;

no dominio da frequéncia a partir da transformada discreta de Fourier.

Ao analisar (2.26) nota-se que o sinal de saida é basicamente o escalonamento
complexo das colunas x; pelos coeficientes h;. Assim, o sinal de saida é a combinagao
linear de cada coluna x; com o seu respectivo coeficiente complexo h; promovendo um
ajuste de magnitude e fase. Nota-se também que a largura de faixa do sinal intermodulado
é 21 — 1 vezes maior do que a largura de faixa do sinal de entrada, para cada ordem de
indice 7. Em outras palavras, o coeficiente de 3* ordem gera um sinal com largura de faixa
trés vezes maior. O coeficiente de 5* ordem gera um sinal com largura de faixa cinco vezes

maior, e assim por diante.

2.3.3 Modelos ortogonais

Durante o processo de identificagdo de sistemas nao-lineares, a ser explicado na
Secao 3.1.1, existe um parametro denominado nimero de condicionamento da matriz de
regressao linear. Esse pardmetro pode ser minimizado fazendo com que E [XTX} =1, em
que os operadores E[-] e (:)T denotam o valor esperado e o Hermitiano do argumento,
respectivamente. Ou seja, o modelo pode tornar a matriz X estocasticamente ortogonal,

dependendo da distribuicao do sinal de entrada x. Isso significa que, na média, o produto
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Figura 14 — Colunas da matriz de regressao linear no dominio da frequéncia, para um
sinal de entrada com distribuicdo Gaussiana.

interno entre duas colunas distintas de X é nulo. H4 alguns modelos ortogonais propostos
na literatura que sdo especializados para determinados tipos de distribuigao. Em [43] foi
proposto uma equacao de modelo que minimiza o niimero de condicionamento para sinais

com distribuicao Gaussiana. Nesse modelo, o sinal de saida ¢ dado por

0 =313 EU (0 et st 2.27)

=1 =
Ao obter a matriz de regressao linear a partir desse modelo, tem-se

CTE (1) 2(0) 24 Va(0)

-1

EA () (1) P V(1)

R
X; = § - , (2.28)

L) (i -
| S () eV = )PV - 1))

que gera as fungoes base de acordo com a Figura 15. A Tabela 3 mostra os termos de
(2.27) para K =5 (9* ordem).

Em [44] também foi definido um conjunto de polinémios ortogonais para sinais
com distribuicao uniforme, embora nao seja comum encontrar tais sinais em aplica¢oes

praticas. A sua equacgao é dada por

Z;hg DA 1)!81?;!(@_ el ) (2.29)

A Figura 16 ilustra as fungoes base para esse caso.
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Figura 15 — Fungoes base do modelo Gaussiano ortogonal em banda base para K = 7.
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Figura 16 — Fungoes base do modelo uniforme ortogonal banda base para K = 7, ou seja,
até 13* ordem.
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Tabela 3 — Termos de (2.27) correspondentes ao modelo polinomial ortogonal Gaussiano.

Indice da ordem H Polinomio base correspondente a coluna x;
i=1 x(n)

i=2 —\/§+\f z(n)]?| z(n)

i=3 VB VBl + L e | o(n)
i=1 <2 4 3la(m)]? — fe()|* + g le(m)]*] 2(n)

i=5 V5 — 2v/5lz(n)? + VBlz(n)|' - prc(n)p + P )] 2y

120

o[$

2.3.4 Sistemas nao-lineares com efeito meméria

Por definicdo, um sistema sem memoria é aquele que cuja saida no instante atual
depende da entrada somente no mesmo instante. Todos os modelos apresentados anteri-
ormente nao possuem memoria. Em sistemas com meméria (ou dindmicos), a saida no
instante atual depende da entrada nao somente no instante atual, mas também dos ins-
tantes anteriores [45]. Um filtro de resposta impulsiva finita (Finite Impulse Response -
FIR) é um exemplo de sistema com memoria, uma vez que a linha de atraso faz com
que a saida dependa de mais de uma amostra da entrada. O fato é que PAs apresentam
distor¢oes nao-lineares com meméria [46]. Esta caracteristica deve-se a diferentes fatores
como: realimentagao do sinal de saida para a entrada, desacoplamento de dreno insufi-
ciente (em um transistor de efeito de campo), varia¢oes instantdneas na temperatura da
juncao, entre outros. Logo, um sistema de DPD sem memoria nao podera compensar os

efeitos de um PA com memodria.

O modelo nao-linear com memoria mais genérico presente na literatura é o de
Volterra [47], dado por

K My—1  M;— i
=) Z Z (ma, ma, ..., my) [] x(n —m;). (2.30)
i=1 m1=0 i=0 j=1
em que h; (my, may, ..., m;) sdo os coeficientes do modelo, correspondendo a uma fungao

i-dimensional. A saida y no instante n depende da entrada nao somente do instante atual,
correspondendo a m; = 0, mas nos instantes passados, ou seja, para m; > 0. Assim, o

comprimento de memoria do i-ésimo termo é dado por M;. Abrindo o primeiro somatério,
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tem-se
Mi—1

y(n) = Zohl(ml)x(n —my)+

> > ho(my, mo)z(n — my)z(n — ms) +

m1=0 mo=0 (231)

Mp—1 Mg—1

ZO z;th(ml,...,mK)Hlx(n—mj).

mi=

Percebe-se que o primeiro termo corresponde a equacao de convolucao, podendo
produzir somente distorcoes lineares. Do segundo termo em diante, as expressoes se apre-
sentam de forma parecida com a convolugao, mas o produtorio entre as versoes do sinal de
entrada geram as distorcoes nao-lineares. Basicamente, um sistema nao-linear com memo-
ria é aquele que gera tanto distorgoes lineares quanto nao-lineares. Percebe-se também que
o numero de coeficientes aumenta exponencialmente com a ordem. Por exemplo, os coefi-
cientes hy(my, my) do segundo termo correspondem a uma fungao tridimensional. Generi-
camente, os coeficientes hx(mq, ms, ..., my) correspondem a uma fungdo K-dimensional.
Por esta razao, ¢é interessante aplicar uma simplificacdo para reduzir o niimero de coefici-

entes. Ao tornar

Rim, pParam=m;=mg=...=m,
hi(my, ma, ... ,m;) = (2.32)
0, caso contrario
a equagao (2.30) é simplificada para
K M-1 ‘
y(n) =2 3 him [x(n —m;)] (2.33)
i=1 m=0

em que M ¢é a profundidade de meméria. Mais uma vez, o termo do sinal de entrada
elevado a poténcia ¢ sera alterado para gerar apenas produtos de intermodulacao na

regiao fundamental, como a seguir

K M-1

y(n) => > himlz(n — m)[2 z(n — m). (2.34)

1=1 m=0
Esse modelo é conhecido como polindémio com meméria [48].

A principal diferenca entre os modelos sem e com memoria pode ser notada na
funcao de transferéncia instantanea tragada na Figura 17. Para geracao dessa figura, um
sinal com distribuicao Gaussiana correlacionada passou por trés modelos distintos. Nesse
grafico, a cada instante de tempo correspondente a um valor de amostra n, produz-se um
ponto cujas coordenadas cartesianas sao os modulos do sinal de entrada versus a saida. O
efeito memoéria provoca um espalhamento nos pontos quando comparado com o sistema

sem memoria. Este espalhamento é provocado pelo passado historico das amostras de



Capitulo 2. Introdugdo aos sistemas nao-lineares 43

1 T T T T T T T T T P
- -,
L . Com memoria acentuado e i
0.9 . -,
. Com memoéria moderadp 7
08k Sem memoria ’ ’. . o
= = = |deal : ’ s
.‘. n
29 x | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 17 — Funcgao de transferéncia instantdnea. Em todos os sistemas utilizou-se o pa-
rametro K = 7. Nas fung¢des com efeito memoria acentuado e moderado,
usou-se (2.34) com M = 6 e M = 2, respectivamente. No sistema sem me-
méria empregou-se (2.20).

entrada, desde o instante n — (M — 1) até o instante n. Quanto maior a profundidade de

memoria, maior o espalhamento.

Ao analisar (2.34), abrindo o somatério em m, tem-se
S 2(i-1)
y(n) = hio lx(n)|™ x(n)+
i=1

K
th |x(n — 1)|2(i_1) x(n—1)+
i=1 (2.35)

;hi,M—l |z (n — (M — 1))|2("’1) v(n—(M-1)).

Note que cada termo corresponde a (2.20), porém com uma versao do sinal de
entrada atrasada de m amostras. Assim, cada um dos m termos corresponde a um sis-
tema polinomial sem memoria com seu préprio conjunto de coeficientes h; ,,,. Contudo, o
somatorio de todos os termos resulta em um sistema polinomial com memoria. A Figura
18 ilustra o diagrama de blocos equivalente a (2.35). Observe que esse diagrama de blocos
assemelha-se ao de um filtro FIR. Seria exatamente igual se os polindmios representados
pelos blocos f,,(x, h; ) fossem multiplicadores por constantes, ou, as tomadas (do inglés,
taps) do filtro. Sendo assim, é possivel concluir que o sistema polinomial com memoria é

equivalente a um filtro de resposta impulsiva finita com tomadas nao-lineares.
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Figura 18 — Diagrama em blocos do sistema nao-linear polinomial com memoéria conforme
descrito por (2.34). Cada bloco fi,(z, k) corresponde a um sistema com
polinémio em banda base sem memoria.

A partir desta conclusao, pode-se estender o conceito do polinémio com memoria.
A forma mais genérica de descrever o comportamento de sistemas lineares de tempo

discreto é dada pela equacao de diferencas

= z_:obmx(n —m) + z_:lamy(n —m), (2.36)

em que b, e a,, sao os coeficientes constantes da parte nao-recursiva e recursiva do sistema,
respectivamente. Logo, R corresponde a profundidade de memoria da parte recursiva. A
equagao (2.36) pode ser modificada para contemplar a geragao de distorgoes nao-lineares.
Para isto, os coeficientes de ganho linear b,, € a,, devem ser substituidos por polinémios
descritos em (2.20). Desta forma, um novo modelo polinomial com meméria recursivo

surge como

M-1 K . R-1 K yid
= 3 S i |z —m)P 2(n—m)+ 30 gim ly(n — m)[PY y(n—m). (2.37)
m=0 i=1 m=1i=1

O diagrama de blocos do referido sistema ¢ ilustrado na Figura 19. A principal
vantagem desta estrutura é que devido a realimentagao da saida, ou recursao dada pelos
coeficientes g, a profundidade de meméria se estende além do nimero de coeficien-
tes. Contudo, a recursividade pode provocar instabilidade quando nao implementada de
maneira adequada. Este sistema corresponde a um filtro de resposta impulsiva infinita

(Infinite Impulse Response - IIR) com tomadas nao-lineares.

Finalmente, alguns modelos sem memoria podem ser alterados para contemplar o

efeito memoria. Por exemplo, o Gaussiano ortogonal de (2.27) pode ser modificado para

~ Y Sh mZ \/ (z B 1) w(n—m)2 Ve —m).  (2.38)

m=0i=1

Contudo, ao acrescentar o efeito meméria, a propriedade de ortogonalidade é eliminada.
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Figura 19 — Diagrama de blocos do sistema nao-linear polinomial com memoria conforme
descrito por (2.37). Cada bloco fu,(z, him) € pm(Y, gim) corresponde a um
sistema com polindmio em banda base sem memoéria.

a) b)
Linear Nao-Linear Nao-Linear Linear
Dinamico Estatico X Estatico u Dinamico
7| (com memoria) (sem memoria) (sem memoria) (com memoria)
H(z") E() E(C) H(z")

Figura 20 — Modelos de a) Wiener e b) Hammerstein.

2.3.5 Modelos estruturados em blocos

Existem modelos na literatura formados por meio da associagao de blocos de sis-
temas nao-lineares estdticos (sem meméria) com lineares dindmicos (com meméria). O
conjunto desses dois blocos formam um sistema nao-linear com memoria. A Figura 20
mostra os mais conhecidos sistemas com blocos associados em cascata, em que F(-) e
H(z™') denotam a nao-linearidade estdtica e linearidade dindmica, respectivamente. O
bloco linear dindmico pode ser representado pela equacao de diferengas como em (2.36).
O bloco nao-linear estatico pode ser representado por qualquer modelo nao-linear sem me-

moria apresentado anteriormente como, por exemplo, o polinomial banda base de (2.20).

A equagao que descreve o sistema de Wiener [49] é dada por

K M—1 k
ym) =Y (z (. — m>) | (2.3
k=1 m=0
enquanto que o modelo de Hammerstein [26] é representado por
M—1 K
y(n) =Y hn (ch.’rk(n - m)) : (2.40)
m=0 k=1

Note que apesar de se adotar um polindmio simples para representar o bloco

nao-linear estatico, o sistema de Wiener é ndo-linear nos parametros, uma vez que 0s
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coeficientes h,, estao elevados a poténcia k. Esta é uma desvantagem a ser explicada no
Capitulo 3.

2.4 Conclusao

Esse capitulo apresentou nogoes sobre um sistema nao-linear, necessarias para o
entendimento de pré-distor¢ao digital. Discutiu-se sobre o comportamento tipico de um PA
e a natureza do sinal ao longo do diagrama de blocos do sistema, além de apresentar uma
secao sobre os modelos comportamentais de sistemas nao-lineares. O modelo é necessario
para representar o comportamento de um sistema nao-linear a partir de uma equagao
matematica, obtendo o sinal de saida a partir do sinal de entrada e um conjunto de
parametros. Tal modelo pode ser utilizado para representar tanto o amplificador quanto

o bloco de pré-distorcao.
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3 ldentificacao de sistemas nao-lineares e

pré-distorcao

O projeto de um sistema de linearizacao de amplificadores é subdividido em duas
grandes partes: identificacao de sistemas e pré-distorcao em tempo real. Neste capitulo,
sao apresentados os conceitos basicos sobre estas partes. Na parte de identificacdo sao
apresentados diferentes métodos divididos em duas categorias: de tinica ou multiplas ite-
ragoes. Os métodos apresentados neste capitulo sao baseados em regressao linear, tendo
como objetivo minimizar um sinal de erro no dominio do tempo. Na parte de pré-distorcao
¢é feita uma explanagado conceitual, detalhando os sinais e a relagdo entre os mesmos nos

varios pontos do sistema.

3.1 Introducdo a identificacao de sistemas

Nos modelos apresentados no capitulo anterior, o sinal de saida é obtido em fung¢ao
do sinal de entrada e um conjunto de coeficientes. O processo de identificacdo de um
modelo consiste em obter os coeficientes a partir da observacao dos sinais de entrada e
salda de um sistema. O objetivo é calcular os coeficientes h do modelo, a partir da mesma
entrada x, para que o modelo produza uma saida y semelhante o suficiente com a saida
do sistema a ser modelado y. O processo de identificagdo tem como objetivo encontrar os

coeficientes do modelo que minimizam

e=y—y. (3.1)
A Figura 21 representa esse processo.

Uma figura de mérito pode ser usada para medir quao preciso foi o processo de
identificacao, isto é, medir a semelhanca entre os vetores y e ¥. Esta medida é o erro

quadratico médio normalizado (Normalized Mean Squared Error - NMSE), definido como

NMSE [dB] = 10log [(y - y}),:}(,y - y)] . (3.2)

em que y e ¥ sao vetores coluna contendo a sequéncia de amostras complexas dos sinais.

3.1.1 Métodos de iteracao Unica

Todos os modelos de sistemas nao-lineares apresentados na Sec¢ao 2.3, com exce¢ao

de Wiener, sao lineares nos parametros. Isso significa que a equagao do modelo pode ser
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desconhecido

Modelo a ser N
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L Algoritmo de

otimizagao

Figura 21 — Diagrama de blocos do processo de identificacdo de um sistema.

representada por uma multiplicagdo de matrizes como em (2.26). Detalhando esta equagao

tem-se
y(O) XO,l X0,2 XO,K hy
R O 3)
y(N—l) XN71,1 XN71,2 XNA,K hx

sendo que os elementos X, ; sao obtidos a partir da equacao do modelo em funcao do
sinal de entrada x, tal como apresentado em (2.24). As varidveis y e X sao conhecidas e
deseja-se encontrar os valores dos coeficientes h. Em (3.3) tem-se um sistema de equagoes
lineares do tipo: i) subdeterminado se N < K, ii) determinado se N = K e iii) super
determinado se N > K. Normalmente, o nimero de amostras observadas é muito maior
que o numero de coeficientes a ser identificado, ou seja, N > K resultando em um sistema
de equacoes lineares super determinado. Nao hé necessariamente solucao exata para esse
sistema de equacgoes. Logo, a estratégia do processo de identificacao é encontrar valores
para h que minimizem o NMSE. Na abordagem padrao para solucionar esse problema,

multiplicam-se os dois membros de (2.26) pela Hermitiana de X, resultando em
XXh = X'y, (3-4)
que ¢ a equacao normal cuja solucao' é dada pelo método LS,
h=(X'X) Xly, (3.5)

-1
em que (-)7! indica a inversio da matriz. A matriz (XTX) X' é chamada de pseudo-
inversa de X. A dedugdo de (3.5) a partir da minimizagao do erro quadrético ¢ demostrada

no Apéndice A. A saida do modelo identificado é dada por § = Xh.

1 Na plataforma MATLAB™ a equacio (3.5) ¢ implementada pelo operador contra barra por meio do

comando: h = X\y.
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H& um outro algoritmo para solugao do LS conhecido como fatoracao QR [50], que
simplifica o calculo de h em (3.5) ao aplicar a decomposi¢do ortogonal-triangular. Esta
fatoracao, faz com que uma dada matriz seja representada por uma multiplicacao de duas
outras tal como A = QR, em que Q € CY*¥ ¢ uma matriz ortogonal e R € CV*K ¢
uma matriz triangular superior. Uma matriz unitaria Q garante que Q'Q = I. Enquanto

que na matriz triangular superior do tipo

i Ti2 '+ T2k
0 1o -+ Tog
0 0 . :
R=|0 0 - 7xxk|. (3.6)
0 0 0
0 0O --- 0

Aplicando esta decomposigao na matriz de regressao linear X, (3.5) tem-se

h=((QR)'(QR)) " (QR)'y
= (R'Q'QR) 'RIQly

. (3.7)
=(RR) RIQy
—R! (RT)_I RiQ'y
e, finalmente,
h=R"'Qly. (3.8)

Considerando que (2.26) é um sistema super determinado, é possivel simplificar
(3.8) lancando mao de uma decomposi¢ao QR econdmica [51]. Desta forma, A = Q'R’

em que Q' € CV*K ¢ R/ € CE*E com as mesmas propriedades anteriores. Ao reescrever
(3.8) como

R'h = Q'y. (3.9)
e considerando Q’ Ty = b tem-se
7’/1,1 T/1,2 Té,K }All by
0 e o TéjK E,Q _ "] (3.10)
0 0 - el |hr b

)

Nota-se, entao, que nao é necessario fazer a inversao de R’. Os coeficientes podem
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ser encontrados pelo método de substituicao retroativa dado por

hg = —
TK K
. A
i b1 —rk_1xhK
K-1=
7"}(71,1(71 (3.11)
K .
b;— > r Jh]
A j=it1
h; = -
rt

H&4 também um terceiro método para solucao do LS, chamado de decomposigao
em valores singulares (Singular Value Decomposition - SVD). Considerando o sistema de

equacoes a ser resolvido como super determinado, para uma dada matriz A € CV*K,

fatoracdo SVD econdmica é dada por A = UX VT em que U € CV*K 3 ¢ CKXK ¢

VT ¢ CE*E As matrizes U e VT sdo unitdrias e ¥ é uma diagonal contendo os valores

a

singulares de A. Ao decompor X, (3.4) pode ser reescrita como

viufuzvih = veiuty
veinvih = veiuty (3.12)
»V'h = Uly.

Substituindo VTh por a e U'y por b, tem-se um sistema do tipo

)\1,1 0 0 aq b1
0 A 0 a b
R R = R (3.13)
0 0 - dgxl |ax b

Sendo ¥ uma matriz diagonal, os valores de a sao obtidos diretamente sem ser

necessario o processo de substituicao retroativa

h = Va. (3.14)

De maneira alternativa, é possivel trabalhar sobre (3.12), obtendo

»V'h = Uty
. (3.15)
h = vx-'U'y,

que é uma forma menos complexa de se obter a solucao, pois 3 é uma matriz diagonal.

H& um parametro ligado a estabilidade numérica do processo de inversao matricial,

chamado nimero de condicionamento. Em um sistema de equacao lineares, como o de
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(2.26), o ntimero de condicionamento? da matriz X é definido como

K(X) = Amez. (3.16)

)\min
em que Az € Admin correspondem ao maximo e minimo valor singular de X.

Os valores singulares, por sua vez, sao definidos como a raiz quadrada dos autova-
lores de XTX. Deve-se interpretar x(X) como uma constante que dé a propor¢ao de quio
sensivel a solugao h serda em funcao de uma variacdo em y e do erro de arredondamento
do processo de calculo. Desta forma, um melhor resultado serd obtido quanto menor for
o valor de x(X). Em outras palavras, matriz XX ¢ pior condicionada quanto maior o
nimero de condicionamento x(X) multiplicado pelo erro de arredondamento relativo da
maquina de calculo. A soluc¢ao LS com decomposicio SVD é particularmente util para

€Sses Casos.

Os modelos de sistemas nao-lineares especializados apresentados na Secao 2.3.3
tém como objetivo diminuir o niimero de condicionamento da matriz X. A ideia baseia-se
em gerar uma matriz de regressao linear X ortogonal, dada a distribuicao do sinal de
entrada x. O méximo e minimo autovalores de uma matriz identidade I, por sua vez, sao

iguais a 1. Isso gera o minimo nimero de condicionamento possivel igual a 1.

A Tabela 4 mostra a diferenca no nimero de condicionamento para trés tipos de
modelos, para diferentes distribuigoes. Para obtencao desta tabela, foram gerados sinais
complexos com distribuicdo Gaussiana e uniforme com 65536 amostras. Para cada tipo
de sinal, a matriz de regressao linear foi montada conforme as equagoes de trés modelos
distintos usando K = 8 (15 ordem). O ntimero de condicionamento foi calculado para
cada caso. Finalmente, todo o processo foi repetido 1000 vezes e calculado uma média

para cada caso.

Tabela 4 — Média do niimero de condicionamento da matriz de regressao linear X em
diferentes modelos para diferentes distribuicoes do sinal de entrada x.

Distribuicao de x

Modelo Gaussiana \ Uniforme

Polinomial banda base
conforme (2.20)
Ortogonal Gaussiano
conforme (2.27)
Ortogonal uniforme
conforme (2.29)

1,03 x 10° 186

259 4,7 x 1010

4,3 10 | 115,7

Fica claro que o nimero de condicionamento cai consideravelmente para o modelo

especializado de acordo com sua distribuicao correspondente. E importante notar que o

2 Na plataforma MATLAB™ o ntimero de condicionamento de uma dada matriz X é dado pela funcao

cond (X).
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- © - Polinomial banda bae
| =—8— Ortogonal gaussiano

Numero de condicionamento

Ordem do polinbmiogdK-1)

Figura 22 — Ntumero de condicionamento em func¢ao da maxima ordem do polinémio para
dois modelos distintos: polinomial banda base segundo (2.20) e ortogonal
Gaussiano conforme (2.27).

numero de condicionamento é dependente da méxima ordem do polinémio. A Figura 22
mostra o nimero de condicionamento em fung¢ao da méaxima ordem do polindmio para

dois modelos distintos.

3.1.2 Métodos de multiplas iteracoes

Os algoritmos de otimizacao apresentados na Se¢do 3.1.1 empregam uma tUnica
iteragao, utilizando todas as amostras dos sinais observados para encontrar os coefici-
entes. Ha casos em que é mais interessante obter os coeficientes de maneira recursiva
(adaptativa), ou seja, empregando miltiplas iteragoes. Desta forma, ndo é necessario uma
inversao matricial. Existem intimeros algoritmos adaptativos na literatura. Neste trabalho

serao abordados os principais, destacando suas caracteristicas, vantagens e desvantagens.

O mais conhecido e simples é o algoritmo de minimo erro quadréatico médio (Least
Mean Squares - LMS) [52]. Para ilustrar seu uso na identificagdo de um sistema nao-linear,

reconsidere (2.26) para um dado instante de tempo discreto n. Logo,
y(n) = X(n)h(n). (3.17)

em que X(n) corresponde a uma linha da matriz de regressao linear X, nesse trabalho
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chamado de vetor de regressao linear. Para o modelo de (2.20) tem-se

_931,n_ T x(n) 1"
T2 |2(n)|* z(n)

X(n)= |23, | = lz(n)[* (n) . (3.18)
[Tk ()" 2(n)

O LMS é uma simplificagdo do método de descida mais inclinada (Steepest Descent)

[53] no qual deseja-se minimizar a funcao custo
J(n) =E[e(n)e*(n)]. (3.19)

O erro entre a saida do sistema observado y(n) e a saida do modelo sendo identificado
g(n) é dado por
e(n) = y(n) —§(n) (3.20)
sendo
g(n) = X(n)h*(n). (3.21)
O algoritmo baseia-se em encontrar o gradiente da funcao custo dado por

Vi J(n) = Vi Ele(n)e”(n)]

(3.22)
— 9E [V [e(n)] ¢*(n)]
sendo 5 5 5
Vi = [aﬁl Ohs aiLK] (3.23)
Como B
Vi le(n)] = Vf:* [y(n) —R(n)h*(n)] (3.24)
= —X(Tl),
o gradiente da fungao custo é
Vi.J(n) = —2E [X(n)e*(n)] . (3.25)

Como o gradiente V..J(n) é um vetor que aponta na dire¢do de maior variacao

da funcao custo, os coeficientes devem ser atualizados na direcao contraria

A A

h(n+1) = h(n) — Evg.J(n)
A 2 (3.26)

= h(n) + pE [X(n)e"(n)]
em que p ¢ uma contante de tamanho do passo. O LMS é uma implementagao estocastica

do método Steepest Descent. Sendo assim, o valor esperado E [X(n)e*(n)] é grosseiramente

substituido pelo seu valor instantaneo resultando em

h(n+1) = h(n) + uX(n)e*(n), (3.27)
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Figura 23 — Convergéncia do algoritmo LMS para duas equagoes de modelo diferentes. a)
Apéds 4,1 x 10° de iteracoes para evidenciar a convergéncia lenta do modelo
banda base polinomial de (2.20). b) Apds 13000 iteragoes para evidenciar a
convergéncia rapida do modelo ortogonal Gaussiano segundo (2.27).

em que os coeficientes a serem aplicados sao h*. Em [54], é mostrado que pode-se obter

uma taxa de aprendizagem Otima fazendo

1

W= R0 (3.28)

O resumo desse algoritmo é descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Logica recursiva LMS

Inicialize h(0) = [1, 0, ..., 0]"

paran < 0 até N — 1 faga
Obtenha o vetor de regressao linear X(n) de acordo com a equac¢ao do modelo
Obtenha a saida do sistema identificado por meio de (3.21)
Calcule o erro por meio de (3.20)

Adapte os coeficientes h(n + 1) de acordo com (3.28)

fim para A
Os coeficientes do sistema identificado sao dados por h*(NV)

O ntmero de condicionamento para os métodos de multiplas iteracoes, tem uma in-
fluéncia direta na velocidade de convergéncia. Para um sinal com distribuigao Gaussiana,
foram comparados dois modelos distintos: banda base polinomial e ortogonal Gaussiano.
Ambos foram identificados usando o algoritmo LMS. A Figura 23 mostra a magnitude

do sinal de erro e(n) em fungao do nimero da iteracdo n para esses dois casos. O modelo



Capitulo 3. Identificacio de sistemas ndo-lineares e pré-distor¢io 55

banda base polinomial atingiu uma magnitude de erro da ordem de 10~ com aproxi-
madamente 4,1 x 10° de iteracdes, enquanto que o modelo ortogonal Gaussiano atingiu
a mesma ordem de magnitude com apenas 13000 iteracoes. Fica claro a influéncia do

numero de condicionamento na velocidade de convergéncia.

Métodos baseados em gradiente possuem uma taxa de convergéncia linear e lenta.
Uma convergéncia mais rapida pode ser atingida modificando o critério de otimizagao para
determinar a dire¢ao de busca. O método conhecido como RPEM [55] permite reduzir o
tempo de convergéncia empregando uma funcao custo definida como
1 N-1

J(h) = aN 2 [(y(n) = G(nln = 1))" (y(n) — §(n|n — 1))]. (3.29)

A saida do sistema a ser identificado é dada por

§(n) = X(n)h(n). (3.30)

O erro entre a saida do sistema observado y(n) e a saida do modelo sendo identi-

ficado §(n) é dado por (3.20). O RPEM requer o gradiente negativo de e(n) em relagdo

A~

aos pardmetros h(n) dado por

= Vii(n) (3.31)

A simplificacao desse gradiente se d& pelo fato do modelo ser linear nos parametros.

A obtencgao dos coeficientes usando o método RPEM ¢ atingido através de

(3.32)

An)

O fator de esquecimento A(n) cresce exponencialmente para 1, em que a taxa
Ao € o valor A(0) s@o ajustaveis. O valor inicial dado para a matriz P(n) é normalmente

P(0) = pI, em que p é uma constante que reflete a confianga no valor inicial dos coeficientes
h(0).

A Figura 24 compara os dois algoritmos apresentados para modelo ortogonal Gaus-
siano. Os pardmetros iniciais foram Ay = 0,9999, A(0) = 0,9 e p = 10%. Assim como no
LMS, néo foi necessdria uma inversao de matriz, dado que o termo S~'(n) de (3.32) é um
escalar. Contudo, o RPEM ¢ significativamente mais rapido, uma vez que levou apenas

200 iteracoes para convergir. O resumo desse algoritmo é mostrado no Algoritmo 2.
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Figura 24 — Comparagao de convergéncia entre os algoritmos LMS e RPEM. a) Apods
16384 iteragoes para evidenciar a convergéncia lenta do LMS. b) Apds 400
iteragoes para evidenciar a convergéncia rapida do algoritmo RPEM.

Algoritmo 2 Logica recursiva RPEM

Inicialize h(0) = [1, 0, ..., 0]"
Inicialize Ag
Inicialize A\(0)
Inicialize p
P(0) = pI
paran < 1 até N — 1 faga
Adapte os coeficientes conforme (3.32)
fim para
Os coeficientes do sistema identificado sao dados por h(N — 1)

Concluindo, a combina¢cado do RPEM com um modelo de polindémios ortogonais,

correspondendo a uma dada distribuicao, resulta em uma convergéncia mais rapida.

3.2 Pré-distorcao

A pré-distorcao é usada para compensar as distor¢des nao lineares provocadas pelo
amplificador de RF. A ideia é aplicar uma distor¢do no sinal de entrada, de forma que
ao passar pelo amplificador, as distor¢oes nao-lineares introduzidas por este dispositivo
facam com que o sinal de saida seja uma versao linearmente amplificada do sinal de
entrada, ou seja, o DPD expande a magnitude do sinal enquanto que o PA comprimir e
vice-versa. Semelhantemente, o DPD produz um deslocamento de fase na direcao oposta

do deslocamento de fase promovido pelo PA. A Figura 25 ilustra o diagrama de blocos de
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Figura 25 — Diagrama de blocos de um sistema tipico de linearizagdo com pré-distorcao
digital.

um sistema tipico com DPD. Nesse diagrama, x representa o sinal entregue pelo sistema
de modulagao, independente do padrao que gerou a forma de onda. O sinal modulado se
apresenta na forma complexa e pode estar em banda base ou em frequéncia intermediaria
(FT). Este sinal passa pelo bloco de DPD gerando a pré-distor¢do de acordo com os
coeficientes h. O sinal pré-distorcido y é convertido para o dominio analégico usando um
DAC. Havera entao uma conversao para a frequéncia de operacao em RF. O sinal de RF é
amplificado por um conjunto de amplificadores associados em série, chamados de estagios
de excitacao. Nesse ponto, pode-se ter um ou mais amplificadores em paralelo, chamado
de estagio de saida. Todos esses amplificadores estdao representados por um tnico bloco
PA. E tomada uma amostra do sinal distorcido na saida do PA, normalmente usando um
acoplador direcional. A partir dai é feito o processo contrario da transmissao. Usando o
mesmo oscilador, o sinal de RF é convertido para banda base ou FI. Este sinal é convertido
para o dominio digital usando um ADC. Utilizando o sinal realimentado z e o sinal x (sem
distor¢ao), o bloco Algoritmo de Linearizagao utiliza algum método para determinar os
coeficientes h do DPD.

Existem alguns conceitos distintos na forma com que é realizado o processo de
aprendizagem que determina os coeficientes do DPD [56]. A Figura 26 ilustra duas formas
distintas. O processo de aprendizagem indireta identifica um sistema pods inverso, que tem
como sinal de entrada a saida do PA e como sinal de saida a entrada do PA. Assim, quando
o sinal distorcido na saida do PA passa pelo sistema pods-inverso, esse produz um sinal
sem distor¢ao. Nao é possivel usar o modelo pds-inverso como um bloco de poés-distorcao
por questoes praticas. Felizmente, o modelo pés-inverso pode ser colocado antes do PA e
o resultado serd o mesmo, gerando assim uma pré-distorgao [12,57]. Logo, os coeficientes

calculados no modelo pés-inverso sao copiados para o bloco de DPD.
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Figura 26 — Arquiteturas de aprendizado. a) Aprendizado indireto e b) Aprendizado di-
reto.

O processo de aprendizado direto é baseado em uma arquitetura de lago fechado
que opera em tempo real. Quando o algoritmo de linearizacao for adaptativo, novos valores
de coeficientes sao aplicados diretamente no DPD a cada iteracao. Assim, nao existe um

pré-calculo seguido de copia de coeficientes, como no aprendizado indireto.

Seja uma simulacao de um sistema de pré-distorcao que usa a arquitetura de
aprendizado indireto. O sistema pés-inverso foi identificado usando o método de minimos
quadrados de acordo com (3.5) e modelo polinomial com memoria conforme (2.34). As
Figuras 27-30 ilustram os resultados obtidos para melhor explicar o funcionamento da pré-
distorcao. A Figura 27 mostra a magnitude do sinais em varios pontos do sistema. Pode-se
observar uma sequéncia de amostras ao redor de um pico de poténcia, onde acontece a
maior distor¢do provocada pelo amplificador. Os sinais de entrada, saida do DPD e saida
do PA correspondem aos vetores X, y e z da Figura 25, respectivamente. Note que a saida
do PA sem DPD sofreu compressao nas amplitudes mais altas e expansao nas magnitudes
mais baixas, comparado ao sinal de entrada. Naturalmente, também houve distor¢oes de
fase, mas que nao foram ilustradas. Para compensar estas distor¢oes, a saida do DPD
expandiu nas amplitudes mais altas e comprimiu nas amplitudes mais baixas. O sinal na
salda do PA com DPD foi corrigido na maioria das amplitudes. Com excecao da regiao
do pico de magnitude, todas as demais partes do sinal foram compensadas. O motivo
pelo qual a regiao de pico nao ser corrigida é um problema conhecido. Muitos sistemas
podem ser invertidos somente para um intervalo de amplitude de entrada restrito [49]. Este
problema sera explicado com mais detalhes na Secao 7.1 e é tratado como um trabalho
futuro. Mesmo com esta restricao, a correcao resulta em redugao na poténcia dos produtos

de intermodulagao no dominio da frequéncia, que é o objetivo final de todo este trabalho.

Na Figura 28, a fungao de transferéncia instantanea é mostrada entre varios blocos
do sistema. Devido ao espalhamento dos pontos, conclui-se que héa efeito memoria no

amplificador. A tnica forma de combater tal efeito é com uma pré-distorcao também
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Figura 27 — Magnitude dos sinais em varios pontos do sistema de pré-distor¢ao em fungao
do nimero da amostra.
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Figura 28 — Comparacao entre as fungoes de transferéncia instantanea da magnitude:
DPD, PA e do conjunto DPD em série com o PA.

com efeito memoéria. A funcao de transferéncia da combinacdo de DPD e PA diminuiu
o espalhamento, compensando o efeito memoria, e também se aproximou da linha reta
representando um sistema linear. A reduzida quantidade de pontos nas magnitudes mais

altas indicam uma menor probabilidade do sinal de entrada apresentar picos de poténcia.

As fungoes de transferéncia AM/AM e AM/PM sao apresentadas na Figura 29.
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Figura 29 — Fungoes AM/AM e AM/PM entre alguns pontos do sistema, sendo que
DPD+PA corresponde a associacao série do bloco do DPD com o amplifi-
cador.

Pode-se notar o comportamento de compensacgao das caracteristicas nao-lineares do PA.
Apesar do nome de pés-inversa, a curva AM/AM do DPD nao é literalmente a inversao
da curva correspondente do PA, ou seja, nao se trata de um espelhamento em torno da

reta ideal.

Finalmente, os sinais no dominio da frequéncia sao mostrados na Figura 30. Note
que a intermodulacao do sinal na saida do DPD se assemelha muito a intermodulacao
observada na saida do PA, quando nao havia pré-distorcao. Com a presenca do DPD, o
sinal na saida do PA tem sua intermodulacao consideravelmente reduzida. Para demons-
trar a reducdo da intermodulagdo, serdao usados duas figuras de mérito: o NMSE, que
mede o erro entre dois sinais no dominio do tempo, e o ACLR que me a intermodulagao

no dominio da frequéncia, definido como

OfOBPz(f) df
ACLR = C(h) = fefpz(f)df,

feiB

(3.33)

em que F,(f) representa a DEP de z na frequéncia f. A DEP é medida nos conjuntos
de frequéncias fora da banda (Out Of Band - OOB) e dentro da banda (In Band - IB)
do canal. A Tabela 5 mostra os resultados. Houve uma reducao de 28,42 dB no NMSE,
mostrando que a forma de onda na saida do PA se tornou mais parecida com a da entrada.
A redugao de 26,68 dB no ACLR corresponde a queda da poténcia da intermodulac¢ao no

dominio da frequéncia.
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Figura 30 — DEP dos sinais ao longo do sistema de pré-distor¢ao.

Tabela 5 — Medidas de desempenho do DPD.

Figuras de mérito H Sem DPD Com DPD
NMSE [dB] —16,07 —44,49
ACLR [dB] —24,01 —50, 69

3.3 Conclusao

Este capitulo apresentou o método de célculo do modelo do DPD através de apren-
dizado indireto. Essa técnica identifica o modelo pés-inverso do amplificador, realizado
através de métodos de identificacao de sistemas usando regressao linear. O capitulo con-
cluiu revisando conceitos basicos de pré-distorcao. A identificagdo usando regressao linear,
tem como objetivo a minimizac¢ao do erro no dominio do tempo, o que indiretamente re-
duz a intermodulagdo no dominio da frequéncia. O algoritmo proposto nesse trabalho, é
uma alternativa concorrente aos métodos de DPD usando regressao linear, onde a métrica
¢ tomada diretamente no dominio da frequéncia como critério de otimizagao, resultando
em um melhor desempenho na reducao da intermodulacao. De qualquer maneira, todos
os conceitos apresentados no presente capitulo tém importancia para a compreensao do

método proposto no Capitulo 4.
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4 Proposta de um sistema de linearizacao or-

togonal com realimentacao escalar

O algoritmo proposto neste capitulo, ¢ uma alternativa concorrente aos métodos de
DPD usando regressao linear, que minimizam o erro no dominio do tempo, indiretamente
reduzindo a intermodulacdo no dominio da frequéncia. No algoritmo de realimentagao
escalar, o critério de otimizacao ¢ a minimizacao direta de uma dada métrica no dominio
da frequéncia. Esse conceito serd explicado em detalhes a seguir, com foco na proposta do
algoritmo de ortogonalizacao para os sistemas de DPD com realimentacao escalar, que ¢é

a principal contribuicao deste trabalho.

4.1 Sistema de DPD com realimentacdo escalar

O diagrama de blocos dos sistemas de DPD com realimentagao escalar [33-36]
¢ dado pela Figura 31. A ideia basica desse sistema ¢ tomar uma medida custo C(h),
em que C'(h) € R, a partir do sinal de saida do PA, z, e ajustar os coeficientes do
modelo do DPD, h, para minimizar C'(h). O sinal na saida do PA nao serd diretamente
usado pelo algoritmo de adaptagao, mas indiretamente por meio da tomada de uma dada
medida custo. A cada nova iteragao, a fungao de medida custo gera um novo escalar C'(h)

proporcional a caracteristica do sinal que deseja-se minimizar.

A medida custo pode ser selecionada de acordo com um dado objetivo:

e atender uma mascara de emissao espectral — medir a intermodulacao em frequéncias

DPD

Algoritmo de
lineariza¢do com

realimentagao
escalar
Ch /%
(h) Funcgdo de z /" ADC -

Medida Custo

Figura 31 — Diagrama de blocos do sistema proposto de linearizagdao ortogonal com rea-
limentagao escalar (OSFL).
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especificas e selecionar a pior delas em relacdo a mascara;
e minimizar a interferéncia fora da banda nos canais adjacentes — medir o ACLR; ou

e minimizar a interferéncia dentro da banda — medir a MER.

Na descrigao do método e simulagoes a seguir, a medida custo empregada foi o ACLR.

O processo de linearizacao ¢ definido como um problema de otimizagdo numérica
da funcdo custo C(h), em que deve-se encontrar o valor étimo das varidveis dependen-
tes h, denotado por hgp, de forma que C(hgpt) = ACLRyin. Otimizacdo numérica é um
campo amplo da matemdtica e hd muitos algoritmos disponiveis na literatura [58, 59].
Neste trabalho, os algoritmos podem ser selecionados! considerando que a funcdo custo
a ser minimizada é convexa, suave e com objetivo tnico, devido a realimentagao escalar.
Os algoritmos precisam ser multivaridveis, baseados em gradiente ou livres de gradiente.
Qualquer algoritmo de otimizac¢ao pode ser empregado, desde que seja de natureza itera-
tiva [60].

4.2 Proposta de um sistema de DPD com realimentacao escalar

ortogonal

O problema de ajustar os coeficientes independentemente baseia-se no fato de que
o coeficiente de 1% ordem (ganho linear) é afetado pelo coeficiente de 3* ordem. Simi-
larmente os coeficientes de 1* e 3* ordem sao afetados pelo ajuste do coeficiente de 5¢
ordem. Genericamente, um ajuste feito no coeficiente h; afeta os ajustes previamente fei-
tos nos coeficientes hy, ho, ..., h;_1, i.e., os coeficientes nao sao ortogonais em termos de
produtos de intermodulagao. Para demostrar esse problema, considere um sinal de dois
tons passando por um sistema polinomial banda base de (2.20) de 5* ordem. Arbitraria-
mente, os coeficientes desse modelo exemplo sdo: hy = 0 (1* ordem), hy = 0 (3* ordem) e
hs = 0,1+ 0,1 (5* ordem). A Figura 32 mostra o sinal de saida desse sistema. Note que
o coeficiente de 5% ordem é o Unico a apresentar valor nao nulo, mesmo assim resultou
nao somente em um produto de intermodulacao de 5* ordem, mas também nos de 3% e
1. Portanto, para manter os beneficios atingidos pelo ajuste dos coeficientes anteriores,
para cada novo valor de h;, os coeficientes hq, ho, ..., h;_1 precisam ser recalculados e
adaptados para anular o efeito de h; nas ordens inferiores. A esse processo de adaptagao

da-se o nome ortogonalizacao dos coeficientes do modelo.

O algoritmo de ortogonalizagao proposto necessita que o modelo mateméatico a
ser identificado seja um sistema nao-linear de tempo discreto linear nos parametros. Na

Secao 2.3, foram apresentados alguns modelos que atendem essa exigéncia. Ser linear

L O Optimization Toolboz e o Global Optimization Toolboxr do MATLAB fornecem muitos algoritmos.
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Figura 32 — Saida de um sistema nao-linear com dois tons de entrada, em que apenas o
coeficiente de 5% ordem ¢é nao-nulo.
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Figura 33 — Diagrama ilustrando o conceito de linearidade nos parametros.

nos parametros significa poder representar a equagao do modelo por meio de uma mul-
tiplicacao entre uma matriz e um vetor de coeficientes. Tais sistemas nao apresentam o
principio da superposicao para o sinal de entrada, por serem sistemas nao-lineares, mas
apresentam o principio da superposicao nos coeficientes. Matematicamente, os sistemas
da Figura 33 sdo considerados lineares nos parametros quando yr = y4 se hy = h, + h,,.
Os modelos polinomial banda base de (2.20), Gaussiano ortogonal de (2.27), uniforme
ortogonal de (2.29), Volterra de (2.30) e polinémio com meméria de (2.34) atendem esse
requisito. Porém, nem todos sistemas nao-lineares sao lineares nos parametros. O sistema
de Wiener [49] de (2.39) é um exemplo.

A ortogonalizagao promove uma simplificagao no problema de otimizacao de C'(h),

uma vez que cada coeficiente pode ser ajustado independentemente para otimizar uma
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funcao de duas varidveis dada por
ACLR = C(R{h;}, S{h:}) (4.1)

em que R{h;} e I{h;} denotam a parte real e imaginaria de h;. O processo de ajuste
para minimizar a fungdo é repetida K vezes, em que K é o ntimero de coeficientes do
modelo. O algoritmo completo foi subdividido em trés partes distintas, como apresentado

nas subsecoes a seguir.

4.2.1 Ortogonalizacao dos coeficientes

Sejam trés conjuntos de coeficientes definidos como

hy, = [hy,, he, .. he, oo bt (4.2)
he = [he,, hey -5 he, -, hey ]t (4.3)
hp = [hp,, hp, -, ho, -, ho, )" (4.4)

em que (-)T denota a operacio de transposicio. Os coeficientes hy, € CX*! correspon-
dem ao ultimo ajuste valido, he € CX*! ao ajuste da ordem atual e hp € CX*! remete
aos coeficientes aplicados no DPD. O valor inicial dos coeficientes sao atribuidos como
h;, = hc = hp = [1,0, ..., O]T. Essa inicializacao equivale a nenhuma pré-distorcao
aplicada em que o primeiro coeficiente corresponde ao ganho linear unitario. O ajuste
dos coeficientes h¢, sera feito na ordem 7 = 2,..., K. O coeficiente h¢, nunca serd ajus-
tado uma vez que é desejavel manter o ganho de poténcia unitario no sistema de DPD.
Considerando que x = [zg, 71, ..., oy_1]7, x € CV*! seja o sinal de entrada, sendo
N o numero de amostras, extenso o suficiente para reproduzir as estatisticas do sinal.
Para cada iteracao na qual o valor do coeficiente hc, estd sendo ajustado, os coeficientes
hp,, hp, ..., hp, , precisam ser atualizados. O vetor diferenca (ou residual) entre a saida

dos sistemas com coeficientes hy, e hg, ilustrado na Figura 34, é definido como
r = Xh;, — Xh¢ (4.5)
com r € CV*! em que a matriz de regressao linear X ¢ definida como
X =[x1, X2, .oy Xj .., Xk (4.6)

em que x; € CVX! se refere a i-ésima coluna de X € CV*K definida de acordo com o
modelo de sistema nao-linear de tempo discreto adotado. Por uma questao de simplicidade,

o polinémio banda base dado por (2.20) foi escolhido. Logo, x; sera dado por (2.25).
A equagao (4.5) pode ser detalhada como

T1,0 (hL1 — hcl) + -+ X0 (hLZ — hcz) + -+ TK,0 (hLK — hCK)

T1,1 (hr, —hc,) + -+ Ti1 (hy, — he,) + -+ TK1 (hi, — hcoy)
r= _ (4.7)

rin-1(hL, —hc,)+ -+ xin-1 (b, —he,) + -+ Trn-1(hL, — hcy)
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Figura 34 — Cancelando o efeito do ajuste do coeficiente de ordem ¢ nas ordens anteriores.
Os coeficientes hy sao limitados ao coeficiente (i — 1).

e por defini¢do do algoritmo OSFL, hy, = hc, para k # i, ou seja, quando o i-ésimo
coeficiente estd sendo ajustado, todos os outros coeficientes hy, e he sao iguais. Conse-

quentemente, (4.7) pode ser simplificado para
r =X; (hLl - hcz) . (48)

%1 mecessita ser identi-

Um sistema com entrada x e coeficientes hg, hg € C¢—1
ficado para produzir uma saida tao similar quanto possivel do vetor residual r dado por
(4.8). Como apenas os coeficientes de ordem inferior a do que estd sendo ajustado neces-
sitam ser atualizados, o sistema residual identificado é limitado ao coeficiente de indice
(1 — 1). Este processo é mostrado no diagrama de blocos da Figura 34. O sistema residual

pode ser modelado usando o método dos minimos quadrados como a seguir

J (hg) = (r — Rhg)' (r — Rhg) (4.9)
hy = arg mhin J (hg), (4.10)
R
em que
R = [Xl, X9, ..., Xifl] (411)

¢ a matriz de regressao com ordem polinomial limitado a ¢ — 1. A fungdo custo J (hg)
retorna o erro quadratico que é um escalar a ser minimizado no sentido dos minimos

quadrados. A solugao de (4.10) é dada por
fip = (R'R) " Rix; (b, - he,). (4.12)

Finalmente, os coeficientes hp a serem aplicados no sistema DPD sao obtidos pela

combinagao linear
th+szk, parak=1,...,1—1
hp, =  he, parak =i . (4.13)
hi,, parak =i+ 1,... . K
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Figura 35 — Saida de um sistema nao-linear com dois tons de entrada e coeficientes or-
togonalizados. Apenas os produtos de 5% ordem estao presentes nesta figura
devido a um ajuste no coeficiente de mesma ordem.

Devido a limitagao da ordem da matriz de regressao R, quando o coeficiente h¢,
estd sendo ajustado, apenas os coeficientes hp, com k = 1,2,..., (i — 1) s@o atualizados
pelo processo de ortogonalizacgdo. O conjunto de coeficientes hp é aplicado no DPD e
fornece a independéncia necesséaria entre as ordens polinomiais, ou seja, cada coeficiente

gera produtos de intermodulacao somente na sua ordem.

Dando continuidade no exemplo da Figura 32, a logica de ortogonalizacao dos
coeficientes serd aplicada como a seguir. Considerando hy, = [0, 0, O]T e
he = [0, 0, (0,1 + 40, 1)]T, os coeficientes hp, e hp, serdo atualizados devido ao ajuste
em hc,. Os valores que promovem a ortogonalizagao entre as ordens sao
hp = [(0,0313 + 50, 0313), (—0,1250 — j0,1250), (0,1 + 50,1)]". Os valores atualizados
dependem da distribuicdo do sinal de entrada e do modelo escolhido. Quando o mesmo
sinal de dois tons de entrada passa pelo sistema com coeficientes hp, um sinal de saida é
produzido conforme ilustrado na Figura 35. Note que agora existem apenas os produtos de
intermodulagao de 5% ordem, como consequéncia do ajuste no coeficiente de 5 ordem. As

intermodulagoes de 1* e 3* ordem foram canceladas devido ao processo de ortogonalizacao.

Este processo pode ser mais simplificado reescrevendo (4.12) como
hg = Q; (he, — he,) (4.14)

em que

Qi::CRﬁR>_1Rﬁxb (4.15)
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Cada vetor €2; possui ¢ — 1 elementos que dependem apenas do sinal de entrada e
das equagoes do modelo adotado. Portanto, nao depende dos valores dos coeficientes que
estao sendo ajustados. Isso significa que se a distribui¢ao do sinal de entrada x é invariante
no tempo, o conjunto de vetores €2; sao constantes e precisam ser calculados uma tnica
vez durante a inicializacao. O valor de hy seré resultado de uma proporc¢ao linear entre o
vetor €; e o escalar (hy, — hc,). Assim, a complexidade de implementagao desse algoritmo
é reduzida significativamente uma vez que o processo de inversao matricial para calcular
Q; precisa ser feito apenas K vezes (uma para cada ordem), independente do nimero de

iteracoes.

4.2.2 Minimizando a medida custo para um dado coeficiente

Nesta etapa, o objetivo é encontrar o valor 6timo do coeficiente sendo ajustado
para minimizar a medida custo. Como descrito na Subsegao 4.2.1, para cada valor de hc;,
o conjunto de coeficientes hp é atualizado e aplicado no bloco do DPD. Entao, uma nova
medida custo é tomada na saida do PA. Um novo valor para hc, pode ser escolhido para
a proxima iteracdo e o processo se repete. Note que o valor de hy, permanece constante
e somente serd atualizado quando a medida custo for minimizada com sucesso para o
coeficiente atual hc,. Para que o DPD seja capaz de produzir distorgdoes AM/PM, os
coeficientes do modelo sao nimeros complexos em que a parte real e imaginaria devem
ser ajustadas independentemente. Isso significa que a minimizacao da funcao custo para
um dado coeficiente é um problema de otimizagao de uma funcao de duas variaveis. Neste

ponto, uma variagao de sub-algoritmos pode ser aplicada.

Com relacgao aos algoritmos de otimizagao numérica, os algoritmos Nelder-Mead
Simplez® [61] e Quasi-Newton® [62] foram investigados. O Nelder-Mead Simplex é um
método multidimensional livre de gradiente. E considerado um algoritmo de busca direta
devido ao seu comportamento euristico. Uma geometria simplex inicial é calculada ao
avaliar a funcao para valores arbitrarios das variaveis independentes. Para cada iteracgao, a
geometria simplex é atualizada baseada em contragao, expansao, reflexao ou encolhimento
dependendo dos valores dos vértices. O método Quasi-Newton baseado em gradiente usa
um procedimento de busca linear, lancando mao a férmula Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno para atualizar uma aproximacao da matriz Hessiana. Este se opoe ao método
de Newton no sentido de que o valor exato da matriz Hessiana ou Jacobiana nao esta
disponivel para dar um passo no minimo local. Uma comparacao dos dois algoritmos sera

apresentada na Secao 4.3.

Outra alternativa para o problema da otimizacao é aplicar a minimizacao alter-

nada [63]. Seja he, = p+ jq¢ = (p,q), em que p e g sao as partes real e imaginaria de hc,

Nelder-Mead Simplex estd disponivel no MATLAB como a fun¢do fminsearch.

3 O método Quasi-Newton estd disponivel no MATLAB na funcdo fminunc.
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comp € Peqe@. Seja C': Px @ — R a func¢ao custo. O objetivo é minimizar C' sobre
P x @, portanto
min  C(p,q). (4.16)

(P,9)EPXQ

Ajustar as variaveis p e ¢ simultaneamente nao é trivial, mas uma pode ser ajustada
enquanto a outra é mantida fixa. Nesse caso, o algoritmo de minimizagao alternada comeca

com a iteracao £ = 1 e um valor arbitrario ¢q, sendo que

pe € argmin C (p, ge-1)
Y (4.17)
q¢ € argmin C (py, q) .
q€Q

Desta maneira apenas uma variavel é ajustada por vez, caso o algoritmo de otimi-
zagado numérica nao seja multivariavel. Se o algoritmo convergir,
lim C' (ps,q¢) = min  C(p,q). 4.18
f—o0 (pe CM) (p,)€P*Q (p q) ( )
A Figura 36(a) mostra a funcao custo do ACLR, com aparéncia suave, uma vez que
a sequéncia de entrada é peridédica. A Figura 36(b) contém a trajetéria da minimizagao
da funcao custo e sua projecao em um grafico de contorno para o coeficiente de 3* ordem,
usando ou nao a minimizacao alternada para o algoritmo de otimizagdo Nelder-Mead Sim-
plex. Verifica-se que a trajetoria da minimizagao alternada apresenta apenas conversoes

de angulo reto, uma vez que uma das partes real ou imaginaria ¢é fixada enquanto a outra

é minimizada.

4.2.3 Logica do laco exterior

O tultimo ajuste de hc, gerou um conjunto de coeficientes hp. Uma vez que a
medida custo foi minimizada para um dado coeficiente com indice i, hy, e hg necessitam
ser atualizados fazendo h;, = hp e h¢ = hp. O processo ¢ entao repetido para o proximo
coeficiente hg,, em que ¢ <— ¢ + 1. Entao se repete para todos os demais coeficientes
até que ¢ = K. Para uma melhor precisao, todo o processo pode ser repetido fazendo
1 = 2, mas no proximo ciclo, os coeficientes hy, nao sao inicializados. O coeficiente h¢, de
ordem 1 nao é ajustado para manter o ganho linear unitario. Contudo, o coeficiente de
1* ordem ¢ adaptado pelo algoritmo de ortogonalizagao. Em outras palavras, o algoritmo
de otimizacao numérica nao ajusta hc,, mas o algoritmo de ortogonalizacao adapta hp,

para remover o efeito dos coeficientes de mais alta ordem no de 1* ordem.

4.2.4 Resumo do algoritmo

O algoritmo OSFL pode ser resumido conforme descrito em Algoritmo 3. A

declaragao ‘Gerar novo h¢, para minimizar C' (hp)’ é feita de acordo com o algoritmo de
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Figura 36 — (a) Funcdo custo suave para sinal de entrada periédico; (b) Contorno da

funcao custo e trajetorias de medida custo para o algoritmo Nelder-Mead

Simplex com e sem o procedimento de minimizacao alternada.
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Algoritmo 3 O algoritmo proposto Orthogonal Scalar Feedback Linearization

para ¢ < 2 até K faca
Calcule o vetor €2; usando (4.15)
fim para
Inicialize hy, = h¢ =hp =[1, 0, ..., 0]"
para g < 1 até NGlobalLoop fa(;a
para i < 2 até K faca
enquanto Critério de parada nao atendido faca
> Iterar de acordo com o algoritmo de otimizagao
Gerar novo hg, para minimizar C' (hp)
Calcule hy de acordo com (4.14)
Adapte hp de acordo com (4.13) e aplique no DPD
Tome uma nova medida custo C' (hp), da saida do PA
fim enquanto

hy, = hp
he = hp
fim para
fim para

otimizacao numérica escolhido, assim como o critério de parada. Note que a minimizacao
alternada nao foi usada, dado que as partes real e imaginaria de h¢, estao sendo ajustadas

simultaneamente.

O lago global (repetido NaiobaiLoop VeZes) leva ao reajuste de todos os coeficientes, o
que pode efetivamente continuar a reduzir a intermodulacao. Testes empiricos mostraram

que fazer NgiobalLoop = 2 € 0 suficiente para alcancar um resultado satisfatério.

4.3 Simulacao do método proposto

O método OSFL proposto foi simulado na plataforma MATLAB. A distribuicao
Gaussiana correlacionada foi adotada para o sinal de entrada, uma vez que modela pre-
cisamente um grande numero de sinais modulados, tal como a multiplexacao ortogonal
por divisao em frequéncia (Orthogonal Frequency-Division Multiplexing - OFDM) [64]
com um grande nimero de subportadoras. Esta é a técnica de modulagao empregada na
maioria das tecnologias de comunicacao sem fio. Adicionalmente, é bastante conhecida a
caracteristica de sinais OFDM possuirem uma alta PAPR [2], resultando em compressao
e ceifamento dos picos de magnitude no processo de amplificagdo. O sinal de entrada nao
segue nenhum padrao de modulagao, corresponde apenas a um sinal complexo com distri-
buicao Gaussiana limitado em largura de faixa. Foi gerado um conjunto de 2048 sequéncias
com 16384 amostras cada. A sequéncia com a maior PAPR foi selecionada desse conjunto
para ser usada repetidamente ao longo de todas as iteragoes. Por apresentar os maiores
picos de magnitude, esta sequéncia sofre uma maior compressao do amplificador, e tende

a ser o pior caso, i.e., qualquer outra sequéncia (dentro do conjunto de 2048) ou tomada
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Figura 37 — Historico de minimizacdo do ACLR com ortogonalizacao dos coeficientes.
Comparagao entre os algoritmos de otimizacao numérica Nelder-Mead Sim-
plex e Quasi-Newton.

de média levaria a um resultado melhor. O caso em que uma nova sequéncia é gerada a
cada iteragao sera tratado na Secao 4.4. O ACLR foi escolhido como sendo a medida custo
a ser minimizada. Os coeficientes do modelo do PA foram identificados a partir de sinais
capturados, significando que esse comportamento corresponde ao amplificador empregado

na implementacgao pratica, apresentada na Capitulo 6.

Com relacao ao algoritmo de otimizacao numérica, uma comparacao foi feita entre
o Nelder-Mead Simplex e Quasi-Newton cujos resultados sao apresentados na Figura 37.
Apesar do Quasi-Newton apresentar uma convergéncia mais rapida, nota-se picos do
ACLR no inicio do ajuste de cada coeficiente. Como esses picos ultrapassam o valor inicial
do ACLR, esta é uma caracteristica indesejavel. O Nelder-Mead Simplex foi adotado como
melhor solucao devido a caracteristica de minimizacao monotonicamente decrescente, ao

custo de algumas iteracoes a mais.

O método OSFL ¢é comparado com outras técnicas existentes em termos de desem-
penho na reducao de intermodulagao, velocidade de convergéncia e variagao de poténcia
de saida do PA ao longo das iteragoes. Para todos os métodos, o modelo Gaussiano de
(2.38) foi usado para representar o DPD com os parametros M = 3, Ky = 10, K1 =6 e
Ky = 3, correspondendo as ordens 19, 11* e 5* para as trés tomadas, respectivamente.
Isso significa que o modelo tem Mi K,, = 19 coeficientes complexos ou 38 variaveis a
serem ajustadas para minimizar an;;edida custo. Na comparacao de velocidade de conver-
géncia e variacao de poténcia, o método de realimentacao escalar sem ortogonalizagao foi

usado conforme em [34,35]. Ao comparar a reducao de intermodula¢do medindo o ACLR,
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Figura 38 — Comparacao entre o método proposto OSFL e o algoritmo de realimentacao
escalar sem ortogonalizacao [34, 35]. Foi medido ao longo das iteragoes a)
ACLR para comparar tempo de convergéncia, e b) variagdo de poténcia de
saida.

Tabela 6 — Comparacao de desempenho em termos de tempo de convergéncia e variagao
de poténcia de saida. Os algoritmos testados s@o o de realimentagao escalar
sem ortogonalizagao [34,35] e o OSFL proposto.

Algoritmo Numero total Variagao pico-a-pico
de iteragoes | na poténcia de saida [dB]

Sem ortogonalizacao 10679 0,69

OSFL proposto 1994 0,14

o método LS baseado em regressao linear foi usado conforme descrito em [32].

O historico do ACLR e variagdo de poténcia de saida ao longo das iteragbes sao
comparadas na Figura 38. A comparacao é feita entre dois algoritmos: o método proposto
OSFL (com a ortogonalizacao dos coeficientes) e o algoritmo de realimentagao escalar sem
ortogonalizac¢ao conforme descrito em [34,35], todos empregando o Nelder-Mead Simplex
como algoritmo de otimizagdo numérica. O método LS é mostrado como referéncia na
forma de uma reta, devido a sua natureza de iteracao tinica. Nota-se que ambos algoritmos
sao capazes de atingir o mesmo valor de ACLR final. Contudo, hd uma diferenca no niimero
total de iteracoes até a convergéncia e na variacao de poténcia mostrados na Tabela 6.
O OSFL diminui o nimero de iteragbes em 5, 3 vezes e restringe a variagao de poténcia.
Estas vantagens se devem ao processo de ortogonalizagao, uma vez que o ajuste de um
coeficiente nao afetara os anteriores. O nimero de iteragdes corresponde ao nimero de

medidas custo tomadas, que ¢ igual ao nimero de iteracoes do lago interno do algoritmo
OSFL.
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Figura 39 — Desempenho de intermodulagio. a) sinal de entrada do DPD; i.e., o sinal nao-
distorcido, b) sinal de saida do PA sem o uso do DPD, c) sinal de saida do PA
com DPD usando o método LS e d) sinal de saida do PA com DPD usando
o método proposto OSFL com otimizacao numérica Nelder-Mead Simplex.

Tabela 7 — Comparacao de desempenho em termos de NMSE e ACLR.

Comparagao | NMSE [dB] | ACLR [dB]
Sem DPD ~19, 74 98,31
Com DPD LS —44.73 —50, 26
Com DPD OSFL —27,81 —53,67

A Figura 39 compara a DEP* dos sinais de entrada do sistema e saida do PA,
assumindo diferentes esquemas de DPD. O OSFL apresentou um resultado melhor do que
o método LS em termos de intermodulagdo. A comparacao é quantificada na Tabela 7,
usando duas figuras de mérito distintas: o ACLR e o NMSE entre o sinal de entrada do
DPD e a saida linearizada do PA, sendo que os valores em negrito destacam os melhores
resultados. Conforme esperado, o LS apresentou o melhor NMSE, uma vez que o erro
quadratico no dominio do tempo é a métrica do critério de otimizacao desse algoritmo.
Ao compensar o erro temporal, o DPD acaba por corrigir nao somente as distor¢oes nao-
lineares, mas também as lineares desnecessariamente. O OSFL proposto apresentou o

melhor ACLR, que, por sua vez, é o critério de otimizagao.

Os graficos AM/AM e AM/PM sem e com a agdo do DPD sao fornecidos na
Figura 40.

4 A estimacdo da densidade espectral de poténcia foi feita usando a funcio do MATLAB pwelch com

uma janela Gaussiana. Obviamente, diferentes técnicas de estimacao, tipos de janela ou ambos, podem
levar a diferentes estimativas, bem como diferentes valores finais do ACLR.
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Figura 40 — Fungoes de transferéncia instantaneas sem e com o DPD dadas por (a)
AM/AM e (b) AM/PM.

No algoritmo OSFL, o nimero total de iteracoes e o desempenho de intermodulagao
variam de acordo com o nimero de coeficientes, o algoritmo de otimizacao numérica
escolhido e o critério de parada para considerar a medida custo minimizada para um
dado coeficiente. O critério de parada para quebrar o laco while do Algoritmo 3 ¢ uma
variavel de ajuste para cada algoritmo de otimizacdo numérica. A Figura 41 mostra o

ACLR final e o niimero total de iteragdes para diferentes parametros M e K.

4.4 Conformidade com sequéncias aleatérias

Na Secao 4.3 desse capitulo, uma sequéncia foi repetidamente empregada como
sinal de entrada. Nesta condi¢ao, a medida custo é uma constante para um dado con-
junto de coeficientes. Em aplicagOes praticas, o sinal de entrada corresponde a sequéncias
aleatorias. Linearizar um PA em uma aplicagao pratica com uma sequéncia repetida signi-
ficaria conduzir a estimacao dos parametros com a transmissao interrompida. Nesse caso,
uma sequéncia de treinamento é transmitida e nao o sinal contendo informacgoes de usua-
rios durante a linearizacao, o que é indesejavel. Para sequéncias de entrada aleatorias, o
sinal estd em constante mudanga causando variagdo do ACLR para um dado conjunto de
coeficientes. Isso traz outro desafio, dado que a funcao custo a ser minimizada torna-se
nao-suave (ou de aparéncia ruidosa) e também variante no tempo. Os algoritmos de otimi-
zagao numérica podem nao apresentar o mesmo comportamento quando comparados com
o resultado alcancado com uma funcao custo suave, podendo nao convergir, por exemplo.

A funcgao custo para sequéncias aleatérias pode se tornar mais suave ao tomar a medida
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Figura 41 — ACLR e ntimero total de iteragoes para diferentes pardmetros M e K usando
o algoritmo OSFL.

custo sobre uma sequéncia mais longa do sinal, promovendo uma deteccao mais precisa
devido as mudancas causadas pela variacdo dos coeficientes. Isso resulta em melhorias,
mas nao resolve o problema. Algumas consideracoes sao feitas com relacao ao algoritmo

OSFL proposto, quando usado com sequéncias aleatorias.

Na Sec¢ao 4.2.1 foi mostrado que a adaptagdo dos coeficientes dentro do processo
de ortogonalizacao depende do conjunto de vetores €2;, que por sua vez, sao dependentes
da sequéncia de entrada. Isso sugere que um conjunto de vetores €2;, calculados para
uma dada sequéncia nao seriam validos para as sequéncias subsequentes. Um teste de
simulagdo mostra que esse erro é inversamente proporcional ao comprimento da sequéncia
N. Portanto, esse problema pode ser superado fazendo N longo o suficiente, desde que
o sinal de entrada seja estacionario no sentido amplo. O teste gera uma sequéncia de
entrada, separando-a em duas metades, A e B, de forma que 2,4 e ;5 sado calculados
para cada metade. Entao, o NMSE entre os vetores 2,4 e ;5 é calculado para cada
indice de coeficiente i, como mostrado na Figura 42. Nota-se que o calculo foi feito para
os modelos polinomial banda base de (2.20) e Gaussiano ortogonal de (2.27), em que
K =5. A diminui¢do do NMSE com o aumento de N mostra que €2; tende para um valor
constante. O modelo ortogonal Gaussiano promove uma maior precisao no algoritmo
de ortogonalizacao, devido ao menor NMSE para um dado N. Desta forma, mesmo com
sequéncias de entrada aleatorias, os vetores €2; podem ser calculados uma tnica vez e serem
considerados constantes, desde que o comprimento da sequéncia seja longo o suficiente e

os sinais de entrada sejam estacionarios no sentido amplo.
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Figura 42 — NMSE entre os vetores £2;5 e ()5 calculados para sequéncias com diferentes
comprimentos N. Simulacao realizada para os modelos ortogonal Gaussiano
e polinomial em banda base.

Considerando que a funcao custo para cada coeficiente é nao-suave e nao-estatica,
foi observado em simulagGes que os algoritmos de otimizagao Nelder-Mead Simplex e
Quasi-Newton podem nao convergir. Para tais casos, um algoritmo estocastico é mais
apropriado, como o de busca de padrao (Pattern seach) [65] que é um otimizador global.
Observa-se que o processo de ortogonalizacao dos coeficientes, conforme descrito no Al-
goritmo 3, permanece o mesmo. Neste caso, apenas o método de otimizacdo numérica
para um dado coeficiente é modificado. A funcao custo e a trajetoria de otimizagao para
o coeficiente de 3* ordem sao mostradas na Figura 43. Nessa simulacao, as sequéncias de
entrada aleatorias sao geradas com 16384 amostras cada. Para cada iteragdo, o ACLR
é calculado a partir da média de dez medidas custo. Os vetores €2; sdo calculados uma
unica vez a partir de uma sequéncia de 1048576 amostras. O teste de desempenho e con-
vergéncia ¢ mostrado na Figura 44. O resultado do LS ¢é apresentado como referéncia nao
mais como uma linha reta, uma vez que o ACLR varia com o tempo para um conjunto
de coeficientes de valores fixos. Apesar de levar mais iteracoes do que os algoritmos apre-
sentados anteriormente, esse método foi capaz de convergir com um resultado de ACLR
final superior ao do LS. Uma caracteristica notavel do Pattern search é o aumento do
ACLR nas iteragbes iniciais de cada coeficiente. Porém, ao contrario do Quasi- Newton,
esse ¢ um método de otimizacao restrita que permite impor limites no valor maximo dos

coeficientes, restringindo os picos de ACLR.
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Figura 44 — Historico de minimizacao do ACLR no algoritmo Pattern search para sequén-
cias de entrada aleatorias.

4.5 Otimizacao da intermodulacao dentro da banda do canal

Os produtos de intermodulagao gerados pelo PA estao localizados tanto OOB
quanto IB. A qualidade do sinal, e consequentemente o limiar de recepcao, serao afetados
pela intermodulagao IB, enquanto as emissoes OOB e a margem em relacdo a mascara
espectral serdo afetados pela intermodulacdo OOB. A primeira impacta no desempenho
do sistema e a segunda causa interferéncia nos sistemas ocupando as bandas adjacentes.
Sendo assim, a maxima poténcia do PA estard sempre limitada tanto pela mascara es-
pectral, que ¢é afetada pela intermodulagdo OOB, quanto pela qualidade do sinal, que é

afetada pela intermodulacao IB.

Para padroes em que a mascara nao é rigorosa e a maxima poténcia do PA é limi-
tada pela qualidade do sinal, a melhor métrica é a distor¢cao IB, tomando a MER como
medida custo . Por exemplo, padrdes de televisao digital como DVB-T (Digital Video
Broadcasting — terrestrial - DVB-T)/T2 e ISDB-T (Integrated Services Digital Broad-
casting — Terrestrial - ISDB-T) apresentam diferentes requisitos em relagdo & méscara
de emissao [66] e MER para qualidade de sinal. Para DVB-T, & medida em que a poténcia
de saida do PA é aumentada, a especificacao de MER falha primeiro, enquanto a méascara
ainda ¢ atendida. De forma semelhante, para ISDB-T quando a poténcia de saida do
PA é aumentada, as emissoes OOB falharao primeiro, enquanto a MER ainda atende as
especificagoes. Isso significa que é preferivel adotar o ACLR como medida custo para o

ISDB-T, assim como uma métrica IB para o DVB-T.

Propoe-se entao uma metodologia em que um sistema de DPD pode ser direta-
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Figura 45 — Diagrama de blocos do sistema proposto de linearizagao ortogonal com rea-
limentacao de escalar (OSFL), com sele¢ao de diferentes medidas custo.

mente otimizado para uma dada métrica, escolhida de acordo com a caracteristica limi-
tante, com diagrama de blocos ilustrado na Figura 45. A medida custo IB é definida como
a razao entre a poténcia do sinal erro IB e a poténcia do sinal 1B, ambos no dominio da

frequéncia, dado por

| Pe(f)df
Cp(h) =7 (4.19)

fefIBPz(f) df’
em que Po(f) representa a DEP do sinal erro na saida do equalizador LS, conforme
mostrado na Figura 45. Medir a poténcia do erro nao é uma tarefa direta. A primeira
opcao seria demodular o sinal. A segunda opc¢ao é dada pela extracao do sinal erro no
dominio do tempo gerado a partir da versao equalizada de z que remove suas distor¢oes
lineares, restando apenas as nao-lineares. A segunda opcao foi escolhida e é dada por
e = X — Z¢q, €M qUe as sequéncias X e zeq necessitam estar alinhadas no tempo antes de

realizar a subtragao.

Uma comparacao foi feita para medir o desempenho da linearizacdo OSFL em
funcao de diferentes medidas custo. Foram comparados trés casos: o algoritmo baseado
em regressao linear LS e o OSFL com as medidas custo OOB e IB. A Figura 46 mostra a
DEP para os seguintes grupos de sinal: i) o sinal de entrada (sistema linear) e a saida do
PA sem DPD como referéncias; ii) a saida do PA com DPD para o LS [32], que minimiza
o erro quadratico médio no dominio do tempo e para o DPD OSFL para as métricas
OOB de (3.33) e IB de (4.19) e; iii) o sinal erro para todos os algoritmos plotado apenas
para f € IB. A reducao da intermodulacao é visualmente percebida na Figura 46. Para

quantificar a melhoria de maneira objetiva, a Tabela 8 compara os trés métodos usando
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Figura 46 — DEP de sinais para comparacao de trés métodos: sistema DPD baseado em
LS e OSFL com métricas OOB e IB.

Tabela 8 — Comparacao de desempenho em termos de NMSE e métricas de intermodula-

¢ao OOB e IB.
, Intermodulacao Intermodulacao
Meétodo NMSE fora da bandag[dB] dentro da bandi [dB]
Sem DPD —19,93 —23.55 —22,28
Com DPD LS —44,56 50,06 —47,56
Com DPD OSFL OOB || —31,25 —54,24 —47.60
Com DPD OSFL IB —31,44 —52,73 —52,89

as trés diferentes métricas: o NMSE entre o sinal de entrada do DPD e o de saida do

PA no dominio do tempo e o nivel relativo das intermodulagoes OOB e IB. Os ntimeros

em negrito destacam os melhores resultados dentro de cada métrica. O algoritmo OSFL

proposto supera todos os demais considerando a métrica escolhida. Em outras palavras a

emissao OOB é a menor para o OSFL OOB, assim como a distor¢ao IB é a menor para

o OSFL IB. Quando comparado com o DPD LS convencional, houve uma melhoria de
5,33 dB na intermodulagao IB.

4.6 Processo de ortogonalizacao alternativo

Considerando a forma matricial da equagao do modelo comportamental y = Xh de

(2.26), o processo ortogonalizagao descrito na Segao 4.2 adapta os coeficientes h para obter
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o efeito desejado. De forma alternativa, pode-se atuar na matriz X para obter o mesmo
efeito de acordo com o algoritmo de ortogonalizagdo de Gram-Schmidt [67], conforme

descrito no Algoritmo 4, em que U = [uy, uy, ..., ug] é a versdo ortogonalizada de X.

Algoritmo 4 Algoritmo de ortogonalizacao de Gram-Schmidt.

X1
u; =
XIXl
para ¢ < 2 até K faca
u; = X;
para j < 1 até i — 1 faga
uu;
u =u; — ZT J u; > Remove de u; a projecao de u; em u;
ujuj
fim para
u; = : > Normaliza para que uZT u;, =1
\/ ujui
fim para

Com a ortogonalizagao, o produto interno entre colunas distintas de U é nulo, i.e.,
U'U ¢ uma matriz diagonal. Além disso, devido & etapa de normalizacdo, UTU =1, ou
seja, U é ortonormal. Dessa forma, a saida do modelo ortonormalizado é obtida por meio
de y = Uh. Quando a normalizagdao é omitida do Algoritmo 4, obtém-se exatamente
o mesmo resultado do processo de ortogonalizacao de coeficientes conforme descrito na
Secao 4.2.

A seguir sao comparadas semelhancas e diferencas entre um modelo ortogonali-
zado com o método de Gram-Schmidt e o modelo Gaussiano ortogonal de (2.27). Primei-
ramente, nota-se que o Gaussiano resulta em E [XTX} = I, apenas quando x apresenta
distribuicao Gaussiana. Enquanto com Gram-Schmidt pode-se obter a ortogonalizacao
com qualquer distribui¢do. Também, para o Gaussiano apenas a média do produto in-
terno entre colunas distintas de X é nula, enquanto para o Gram-Schmidt o produto
interno entre colunas distintas de U é nulo para a sequéncia x usada para montar a

matriz X.

Quando o efeito meméria é adicionado ao modelo Gaussiano ortogonal de (2.27),
formando o Gaussiano com memoria de (2.38), o dltimo perde a propriedade da ortogo-
nalidade. Em tese, o algoritmo de Gram-Schmidt poderia ser aplicado no modelo com
memoria descrito em (2.38) para se recuperar a ortogonalidade para uma dada sequéncia
de entrada. Contudo, observou-se que, para esse caso, o Algoritmo 4 nao produziu o
efeito esperado, ou seja, UTU # I. Isso aconteceu por duas razoes: i) a ndo-ortogonalidade
de uma matriz apresenta grau, medido pelo nimero de condicionamento da matriz X. Em
um modelo com memoria, X apresenta um alto niimero de condicionamento devido a forte
correlagao entre as colunas de X, uma vez que o contetido das colunas se repetem deslo-

cadas de m = 0,1,--- , M — 1 amostras para as varias tomadas, e; ii) porque o método de
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duplo laco for conforme descrito em Algoritmo 4 acumula erro ao longo das iteracoes
que remove as projecoes. O método de ortogonalizagao dos coeficientes descrito na Secao

4.2 nao sofre essa limitacao.

Para resolver o problema para os modelos com memoria, o algoritmo de Gram-

Schmidt foi alterado conforme descrito no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Algoritmo de ortogonalizacao de Gram-Schmidt modificado, baseado-se em
matriz de projecao.
X1

\/xixl

para ¢ < 2 até K faca

u; =

u; = X
R; = [u, up, -+, u;_]
u, =u; — Ri(RjRi)_lRIui > Remove de u; a projecdo de u; em u;
simultaneamente para j =1,2,--- ;2 — 1
u; = - > Normaliza para que ulT u;, =1
\/ ujui
fim para

A versao modificada apresenta agora um unico lago for, dado que a projecao do vetor u;
nas colunas anteriores é removida em uma unica etapa por meio do conceito de matriz de
projecao. Com essa modificagao nao ha erro acumulativo, sendo possivel a ortogonalizagao

de modelos com memoria. Por defini¢ao [68],
P; £ Ri(R/R;)"'R] (4.20)

¢ a matriz de projecdo do subespaco R;. Na multiplicacdo de P; por um vetor u;, o
resultado ¢é a projecao de u; no subespaco vetorial definido pelas colunas de R;, ou seja,

P,u; = 0;, em que 4; ¢ a projecao ortogonal de u; em R,.

Ao usar o algoritmo de ortogonalizagdo de Gram-Schmidt, na sua versao modi-
ficada quando necessario, teremos um modelo ortogonalizado para qualquer combinagao
de coeficientes. Isso significa que o processo de linearizacao pode ser obtido diretamente
ajustando-se coeficiente a coeficiente de acordo com um algoritmo de otimizacao numé-
rica, sem a necessidade de se adaptar os coeficientes a cada iteragao. Quando comparado
ao OSFL descrito no Algoritmo 3, a diferenca se da por causa da ortonormalizacao.
Uma simulagdo de desempenho foi feita comparando o OSFL proposto (equivalendo ao
Gram-Schmidt sem normalizagdo) e o Gram-Schmidt ortonormal, em que os resultados
sao ilustrados na Figura 47. Nota-se um aumento na velocidade de convergéncia para
o caso ortonormal. Outra caracteristica da ortonormalizacdo é uma menor dispersao na
magnitude dos coeficientes. Por exemplo, o desvio padrao do conjunto de coeficientes da
Figura 47 para o método ortogonal e ortonormal foi de 380,41 e 0,21, respectivamente.

Isso é uma vantagem quando emprega-se um método de otimizacdo numérica restrita,
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Figura 47 — Comparando processos de linearizacdo com realimentagdo escalar usando
Gram-Schmidt, quando hé somente ortogonalizagdo (equivalente ao OSFL
proposto) e com ortonormalizagdo. Comparacao feita em termos de (a) ACLR
e; (b) Poténcia de saida do PA ao longo das iteragoes.

em que impde-se um limite maximo na magnitude dos coeficientes para restringir o valor

maximo de ACLR ao longo das iteragoes.

4.7 Processo de ajuste manual

E possivel remover completamente o caminho de realimentacéo fazendo o ajuste
manual dos coeficientes. Desta forma, a medida custo é tomada visualmente por um ope-
rador humano, ao checar o sinal de saida do PA em um analisador de espectro, em uma
operacao de tentativa e erro. Apesar de nao ser um processo automatico, é adequado para
aplicagoes de baixo custo. Em tais sistemas sem realimentacao, o DPD ¢ tipicamente
realizado fazendo desenhos manuais das curvas AM/AM e AM/PM. Este procedimento
apresenta um tempo de convergéncia longo. Ao aplicar o algoritmo OSFL manualmente,
os valores dos coeficientes sdo ajustados ao invés de desenhar curvas. O tempo de con-
vergéncia do ajuste manual dos coeficientes se torna mais rdapido do que manualmente
desenhar curvas AM/AM e AM/PM, devido ao ntimero de pardmetros reduzidos e ao

processo de ortogonalizacao.

Aplicagoes como transmissores de TV Digital de baixa poténcia sdo extremamente
sensiveis ao custo. A remocao completa de todo o circuito de realimentacao, incluindo o

ADC, seria economicamente interessante neste cenario.

4.8 Conclusao

O presente capitulo apresentou o método de linearizacao OSFL proposto, que

¢ a principal contribuicao deste trabalho. Destaca-se o desenvolvimento tedrico para o
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processo de adaptacao dos coeficientes que resulta na ortogonalizacdo dos produtos de
intermodulag¢ao no dominio da frequéncia. Isso permite a criagdo de um sistema de pré-
distor¢do com realimentacao escalar, em que os coeficientes sao ajustados de forma in-
dependente de acordo com algum algoritmo de otimizagao numérica, com o objetivo de
reduzir a medida custo. O método proposto foi simulado e os resultados obtidos foram

satisfatorios.
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5 Preé-distorcao em tempo real

O projeto de um sistema de pré-distor¢ao digital pode ser dividido em duas grandes
partes: o bloco do DPD responsavel por pré-distorcer o sinal de entrada em tempo real e
a identificacdo do modelo inverso do PA cujas caracteristicas sdo carregadas no bloco do
DPD. Neste capitulo sao apresentados os conceitos necessarios para gerar a pré-distorgao
no sinal de entrada, amostra por amostra, na velocidade da frequéncia de amostragem.
Os sistemas de comunicagao sem fio modernos apresentam sinais com grande largura de
faixa, exigindo uma frequéncia de amostragem também alta para representa-los. Além do
mais, a nao-linearidade introduzida pelo DPD gera um crescimento espectral na forma
de intermodulacao, exigindo uma largura de faixa ainda maior. Gerar a pré-distor¢cao em
tempo real significa implementar a equacao do modelo escolhido em func¢ao do sinal de
entrada e um conjunto de coeficientes. Em sistemas tipicos, o bloco do DPD opera com
taxas de amostragem entre 50 MS/s e 200 MS/s, ou seja, o intervalo de tempo entre as
amostras variam de 5 ns a 20 ns. Devido a estas especificagdes, a pré-distorcao deve ser
executada nao por software, mas por algum hardware digital, que pode ser uma FPGA
ou um circuito integrado de aplicagao especifica (Application Specific Integrated Circuit -
ASIC). Em outras palavras, pode ser implementada usando portas logicas e registradores.
Além do mais os sinais sdo quantizados em nimero finito de bits correspondendo a niimeros
inteiros, isto é, comumente usa-se a representacao com ponto fixo. A secao 5.1 apresenta
algumas operagoes trigonométricas complexas feitas a partir de tais representagoes. A
secao 5.2 aborda diferentes interpretacoes de uma dada equacao de modelo, resultando

em diferentes formas de implementacao, cada qual com suas caracteristicas e vantagens.

5.1 Trigonometria de ponto fixo

Praticamente todas equagoes de modelo nao-linear da Secao 2.3 utilizam o conceito
de polindbmio em banda base, em que sao gerados apenas produtos de intermodulacao
proximos da frequéncia fundamental. Para tais modelos, é necessario calcular o médulo

do sinal de entrada |z(n)|. Seja x = p + jq, da trigonometria
|| = \/p* + ¢* (5.1)

O célculo da magnitude do sinal complexo ¢é trivial por software. O calculo de
p? + ¢* que corresponde a z*(n)x(n) é ficil de ser obtido por hardware por meio de
multiplicadores. Contudo, considerando que p e ¢ sdo nimeros inteiros com representacao
de ponto fixo, a operacao de raiz quadrada nao ¢é trivial. Para resolver tal problema, faz-

se uso dos algoritmos de trigonometria de ponto fixo chamados de computador digital



Capitulo 5. Pré-distor¢do em tempo real

87

Imaginario

Real

b

Figura 48 — Rotagdo de um angulo ¢ a partir de um ntimero complexo ¢, gerando ¢

de rotacdo de coordenadas (COordinate Rotation Dlgital Computer - CORDIC) [69].

Trata-se de uma classe de algoritmos com uso eficiente do hardware empregando somente

operagoes basica como deslocamento de bits e somas.

O CORDIC baseia-se na rotagao de um vetor no plano complexo, como apresentado

na Figura 48. A operacao matemética que gera o nimero complexo ¢ a partir de ¢ é

d=ce?
= (p+Jq) [cos(¢) + j sen(¢)]
P 434 =p cos(¢) — q sen(¢) + j [p sen(¢) + ¢ cos(¢)],

podendo ser representada pela multiplicacao matricial

H _ {cos(cb) - Sen(cb)] H
q sen(¢)  cos(¢) | |q]

Multiplicando o segundo membro da equacao por COS(QZ5)7 tem-se
cos(¢)
1 —t
d = cos(9) an(9) c.
tan(¢) 1

Discretizando o ntimero de rotagoes para um conjunto {6;}, ¢ =0,1,...

tan(¢;) = 27"
¢; = arctan(£27").

Assim, (5.4) torna-se

1 F27

ciy1 = cos(arctan(£27")) 4o 1

Ci,s

(5.2)

aR_17

(5.5)

(5.6)

em que ¢; ¢ o valor complexo assumindo a i-ésima rotagao dentro do conjunto de R

possiveis rotagoes.
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Como a fungao arco-tangente apresenta simetria impar, os angulos podem ser ainda

mais restritos a apenas valores positivos, como

¢i+1 = cos(arctan(2™° , ;. 5.7
1 = cos(arctan( >>Li21 1 ] (5.7
em que d; € {—1,1} e faz-se d; = —1 para obter uma rotagao no sentido horario. Apés R

rotagoes sucessivas, o valor do cosseno é uma constante dada por

R-1 Rl 1
Kr =[] cos(arctan(27)) = [ (1 - 2_21) e (5.8)

i=0 i=0
independente do sentido de rotacdo uma vez que cos(—¢) = cos(¢). Quando o niimero de

rotagoes tender para o infinito a constante torna-se

o0

Ke=T]] (1 + 2*”)

=0

® = 0,607252935008881 . . . (5.9)

Isso significa que Kg pode ser pré-calculado de acordo com o niimero de rotagdes R
e ser multiplicado apenas apés a ultima rotagao como um fator de escalonamento. Assim
sendo, a equacgao da rotacao aplicada em cada iteracao do algoritmo ¢é dada por
1 —d,2”
Cit1 = , ;. 5.10
141 [di2_7' 1 ] i ( )
com partes real e imaginarias dadas por

i1 =D — di27'q;
Piy1 =D q (5.11)

Qi1 = ¢ + di27"p;.

Na Equagao (5.11) ha apenas operagoes simples de soma (ou subtragao) e divisoes
por alguma poténcia de 2, que é obtida deslocando-se bits. A Tabela 9 mostra valores
dos angulos para 10 rotacoes. Como os angulos de rotagdo sao restritos a tabela de arco-
tangente, a rotagdo por um angulo 6 qualquer é obtida a partir de sucessivas rotacoes

selecionando-se a dire¢ao de rotacao d; de forma que
R
0~ dio; (5.12)
=0

em que (5.12) torna-se uma igualdade quando R — oo. Porém, ainda que infinitas rotacoes

sejam feitas no mesmo sentido, hd um angulo maximo de convergéncia dado por

Omax = > arctan(277) = 99, 882965834689614 . . .. (5.13)
=0

Desta forma, o algoritmo de rotacdo converge para os 1° e 4° quadrantes e uma
pequena parcela nos 2° e 3° quadrantes, ou seja, de —0,., a Oax. Para funcionar em toda

a circunferéncia é necessario contornar o problema fazendo

—90° < Ze < 90°
co = { 5 ¢ (5.14)

—c, caso contrario,
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Tabela 9 — Tabela dos dngulos necessarios para algoritmos CORDIC.

i || tan(¢) =277 | ¢ = arctan(279)["]
0 1 45

1 1/2 26,5651
2 1/4 14,0362
3 1/8 7,1250
4 1/16 3,5763
) 1/32 1,7899
6 1/64 0, 8952
7 1/128 0,4476
8 1/256 0,2238
9 1/512 0,1119

Imaginério

Regido de
convergéncia

Real

Figura 49 — Regiao de convergéncia das rotagdes CORDIC e processo de transposicao de
quadrantes.

que troca o sinal das partes real e imaginaria de c. Isso corresponde a uma transposicao
dos 2° ou 3° quadrantes nao-convergentes para os 4° ou 1° quadrantes convergentes,
respectivamente. A partir de ¢y, fazem-se as rotagoes sucessivas. O processo inverso da
transposicao de quadrantes deve ser feito, quando o resultado da rotagao final que gera
cg for obtido. A Figura 49 ilustra a regiao de convergéncia e o processo de transposicao

de quadrantes.

Considerando o objetivo inicial de calcular |z| = /p? + ¢2, aplica-se o algoritmo
CORDIC que resulta na conversao de coordenadas cartesianas para polares, de acordo
com o Algoritmo 6. Este algoritmo tem como objetivo provocar rotagoes sucessivas de
acordo com o sinal da parte imaginaria, até que a mesma seja zerada projetando todo o
ponto sobre o eixo real. Quando isto acontece, a magnitude do sinal complexo corresponde
a parte real e sua fase ao somatorio de angulos rotacionados. Para a aplicacdo do DPD,

a informacao de fase é desnecessaria e sera descartada.
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Algoritmo 6 Conversao de um niimero complexo de coordenadas cartesianas p+ jq para
polares Ae?’ com CORDIC.

Monte a tabela arco-tangente ¢; = arctan(27%) com i = 0,1,..., R —1
Calcule a constante Kg de acordo com (5.8)
Coordenadas cartesianas sao dadas por
p=R{z}
q =S{z}
Transposicao dos quadrantes de acordo com o sinal da parte imaginaria
se ¢ < 0 entao
Po=-p
Qo= —¢
senao
Po=p
Qo=¢q
fim se
Z =0
para i < 0 até R — 1 faga > Rotagoes sucessivas
Defina a direcao de rotagao
se (); < 0 entao
d; =1
senao
d; =—1
fim se
Obter Pp a partir de P; deslocado ¢ bits para a direita
Obter Q)p a partir de @); deslocado ¢ bits para a direita
Py =P —dQp
Qiy1 = Qi+ d;Pp
Ziy1 =2 — ¢
fim para
Escalonamento pela constante. A = KrPr
se ¢ < 0 entao > Transpoe para o quadrante original
0= ZR + 7
senao
0="7p
fim se
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Tabela 10 — Classe de algoritmos CORDIC para algumas fung¢oes trigonométricas.
Aplicacao Entrada | Inicializacao Crlterl? d? Resultado Saida
convergéncia
. . r = Ael?
Conversao r=p+Jq Ph=p Escolher d; Pr=A A= JETE
Cartesiana p=R{z} Qo=q para Qr=0 prra
para Polar p=S{z} Zy=20 Qis1 =0 Z =10 0 = arctan (;)
Conversao x = Ael’ Ph=A Escolher d; Pr=p r=p+Jjq
Polar para A= |z| Qo=0 para Qr=q p = Acos(0)
Cartesiana 0="2Lx Zy=0 Ziv1 =10 Z =0 q = A sen(0)
Py=1 Escolher d; Pr =
Cosseno e Seno || Angulo Qo=0 para Qr = p = cos(0)
ZO - 0 Zi-‘rl - 9 Z — 9 1= Sen(g)

Para fins informativos, ha, na verdade, uma classe de algoritmos CORDIC cujas
légicas sao mostradas na Tabela 10. O algoritmo CORDIC ¢ eficiente para ser executado
em hardware pois sdo necessarios apenas somas, deslocamento binario, uma tabela de

arco-tangente e um escalonamento por uma constante.

5.2 Ganho complexo

O objetivo é implementar a equacao de um dado modelo de sistema nao-linear em
tempo real e, portanto, o bloco do DPD. Este deve produzir um sinal de saida y(n), a
partir do sinal de entrada z(n) e um conjunto de coeficientes h por meio da equagao do
modelo, para cada instante de tempo discreto n. Todas as equacoes de modelos linear nos

parametros, podem ser reescritas da seguinte forma

y(n) = f(lz(n)], h)z(n) (5.15)

sendo que f(|x(n)|,h) fornece um nimero complexo em funcao da magnitude do sinal de
entrada e do conjunto de coeficientes. Este niimero complexo por sua vez é multiplicado
pelo proprio sinal de entrada = para cada instante de tempo n. Sendo assim, a funcao
f(Jz(n)|,h) promove um novo valor de ganho de magnitude e deslocamento de fase para
cada novo valor de magnitude do sinal de entrada, cujo comportamento é definido pelos
valores dos coeficientes. Considere como exemplo, o modelo polinomial banda base de
(2.20). Assim, tem-se

y(n) = ; i | (n) P ()
y(n) = f(jz(n)|,h)z(n)

(5.16)

em que

f(lz(n)],h) = ;h [w(n) 7. (5.17)
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Multiplicador Complexo

Re{x}

Re{x} ] Reix} Re{fy -
Atrasador g

Imixi g Im{x} Im{x }

iy ||

\ Refy}

Kla(n)|,h)

) Re{f} 3 Im{x _}

.| > LUT iy Re{fy | |

y ‘\\\\F Im{y} N

Re{x i

Figura 50 — Diagrama de blocos de um sistema DPD sem memoria com ganho complexo
implementado com LUT.

Sob a 6tica do ganho complexo, f(|z(n)|,h) pode ser implementada separada-
mente. De forma simplificada, a Figura 50 mostra um diagrama de blocos do sistema
de ganho complexo, sendo que o bloco atrasador é necessario para compensar a laténcia
dos blocos situados abaixo do mesmo. H4 uma vantagem no fato do argumento |z(n)]
da fungao f(|z(n)], h) ser puramente real, resultando em uma fun¢ao bidimensional. Esta
funcao, por sua vez, é pré-calculada como resultado do processo de identificagao e armaze-
nada em uma tabela de consulta (Look-Up Table - LUT), sendo que o préprio sinal |z(n)|
¢ o enderecgo de leitura desta memoria. HA uma grande vantagem nesta implementacao,
uma vez que o tamanho da memoéria é determinado pelo nimero de bits de quantizacao
do sinal |z(n)| que a enderega. O ntimero de bits de endere¢o da LUT, N4, ¢ indepen-
dente do nimero de bits do sinal a ser pré-distorcido, Ng. Quando N4 < Ng, havera
um mesmo endere¢o de LUT, e, portanto, um mesmo ganho complexo a ser provocado,
para cada 2Vs~N4 magnitudes do sinal de entrada. Isso determina a resolucdo com que
as caracteristicas do amplificador poderao ser modeladas. Nas proximas subsecoes sao

apresentados dois diferentes modos de se implementar um sistema baseado em LUTs a
partir de f(|x(n)|, h).

5.2.1 LUTs arranjadas por tomada

Para generalizar o conceito, utiliza-se, por exemplo, o polindmio com memoria de

(2.34). A equagao do modelo usando a fun¢ao de ganho complexo inicialmente dada por
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Re{a(n)y ] Re{a(n), ..., s(n-M+1)}
Linha de i
Im{x(n) atraso | Im{a(n), ..., x(n-M+1)} o
] Multiplicador
JflaAml, ) ™ Complexo
Re(f, N
L LUT oo I \ y(n
] L inha de lz(n)] | ’ : (5 M0
[ atraso — Tomada Imif ) R
7 ) 0 2 - o(n-M+1) ]
; Multiplicador
: fudn) | Complexo
S|l By, )

Lur, | fethed
-M+1
|aon-M+1) Tomada I
e Imi, )

Figura 51 — Diagrama de blocos do DPD com LUTs para cada tomada de um sistema
com memoria.

(5.16) é redefinida como
M—1
y(n) = z_:ofm(lw(n = m)|, him)x(n —m). (5.18)

Nesta abordagem, os coeficientes h; ,,, serao incorporados dentro das LUTs que sao

calculadas de acordo com a equagao
K .
LUT,, = fulz(n —m)), him) = S i (0 — m)[?¢7Y (5.19)
i=1

sendo que |z(n)| assume 2™4 valores linearmente distribuidos no intervalo (0, max(|z(n)|)),
sendo max(|z(n)|) o maximo valor que |z(n)| pode assumir. Assim, havera M LUTs com-
plexas, uma para cada tomada. Logo, cada uma das M LUTs sdo iguais as suas respectivas
fungoes de ganho complexo f,,(+). Como os coeficientes foram incorporados dentro da fun-
¢ao que compoe a LUT, havera apenas uma LUT para cada tomada, independente do
numero de polindmios K, com maxima ordem 2K — 1. A Figura 51 ilustra o diagrama
de blocos desse tipo de abordagem. O bloco linha de atraso da Figura 51 se difere do
atrasador da Figura 50 pois existem M saidas, cada uma correspondendo a uma versao

atrasada do sinal de entrada.

5.2.2 LUTs arranjadas por ordem

Outra abordagem de formacao das LUTs é remover os coeficientes h; ,,, de sua equa-
¢ao0. Desta forma, havera K LUTSs reais, uma para cada ordem, independente do ntimero

de tomadas, sendo que a saida de cada LUT ¢é escalonada pelos coeficientes complexos
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‘ Multiplicador
f/;(”) Complexo
Re{z(n)}\7 Re{a(n), ..., o(n-M+1)} PN
Linha de ; (5 (U0
Im{a(n)} atraso | Im{a(n), ..., A(n-M+1)} oMot D N
> - n-M+
l Multiplicador
Jo 1) | Complexo
| | Lur,
L 1 1 el .1 o h
> VA = g M-
| ) | Ordem 1 . e
2| hm
- +
7 Ifdn)lh, )
\\ Z /‘}%
o R A (O I
. hng/ ‘/\ 2 /\ M-1 i, M-1 S
LUT, ~_ 1 /
L z-l PR z—l > h M
Ordem K /KMI

Figura 52 — Diagrama de blocos do DPD com LUTs para cada ordem de um sistema com
memoria.

him. Cada funcao de ganho complexo ¢ dada por

fm(lz(n)|, him) = Z hi mLUT;(n —m), (5.20)

i=1

em que cada LUT referente a uma dada ordem polinomial é calculada de acordo com

LUT; = fi(Jz(n)]) = z(n)[**"". (5.21)

Observa-se uma diferenca importante em relacdo ao caso anterior. Ao retirar os
coeficientes h; ,,, os dados armazenados nas LUTs tornam-se reais. A Figura 52 ilustra o
diagrama de blocos desse tipo de abordagem. Como as saidas das LUTs sao sinais reais,
a multiplicacao pelos coeficientes corresponde a metade de um multiplicador complexo.
Além do mais, como os coeficientes nao estao incorporados nas LUTs, o conteudo das
mesmas é fixo, podendo ser implementadas com memérias de somente leitura (Read Only
Memory - ROM). A aplicagao da pré-distor¢ao se resume em alterar o valor dos coeficientes
nos multiplicadores. A faixa dinamica do valor dos coeficientes traz um outro desafio
considerando sua representacao em ponto fixo e uma solugao para esse problema esté fora

do escopo deste trabalho.

Nesse método de implementacao de LUTs por ordem hé uma vantagem em utilizar

modelos como o Gaussiano de (2.38). As Figuras 53 e 54 ilustram esta vantagem. No
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a) b)
1 - ; 10 -
= Ordem 1 gl — Ordem 1= Ordem 9. _ /|
= Ordem 3 = Ordem 3 Ordem 11
0.8 6 —— Ordem 5= Ordem 13/
= Ordem 5
——— Ordem 7 4t
S 0.6 9
E —— Ordem 9 S 2f
= | =
£ Ordem 11 | g
< 0.4f'| —— Ordem 13 <
: -2
0.2 —4}
_6 L
° 8
0 02 04 06 038 1 0 1 2 3
Magnitude de entrada(h)| Magnitude de entrada(h)|

Figura 53 — LUTs com contetido puramente real para cada ordem de polindémio nos mo-
delos a) banda base polinomial de (2.20) e b) Gaussiano ortogonal de (2.27).

Tabela 11 — Recursos logicos para duas abordagens de implementacao das LUTSs.

Aplicagao H LUTs por tomada ‘ LUTs por ordens
Bits de Memdria 2NATL N, M 2NANp(K — 1)
Multiplicadores 4M AM + 2K
Somadores 4M — 2 2K +4M — 4

modelo banda base polinomial convencional de (2.20), as LUTs apresentam valores muito
proximos de zero, principalmente com o aumento da ordem. Ao quantizar as LUTs, ou
seja, adotar um nimero de bits Np para os dados em cada enderego da memoria, obtém-se
um erro de quantizagdo que pode afetar o desempenho do DPD [70]. Por outro lado, em
modelos ortogonais como o de (2.27), as LUTs para cada ordem de polinémio apresentam
um formato que reduz o erro de quantizacao. O erro de quantizagao presente no modelo
nao-ortogonal poderia ser resolvido aplicando um quantizador nao-linear. Por exemplo,
usando uma fungao log(|z(n)|) no sinal de enderegamento das LUTSs, o que aumenta a
resolucao para as baixas magnitudes. A vantagem mostrada anteriormente se refere a um

sistema com quantizacao linear.

Fazendo uma comparacdo, a primeira abordagem incorpora os coeficientes nas
LUTs, havendo uma LUT para cada uma das M tomadas, independente do ntimero de
ordens K. A segunda, deixa os coeficientes h;,, fora das LUTs e haverd uma LUT para
cada das K ordens, independente do numero de tomadas M. Para quantificar o uso
de recursos logicos, a Tabela 11 compara os dois métodos. Concluindo, para otimizar a

utilizagao de recursos logicos, a abordagem LUTs por tomada é interessante para sistemas
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a) b)
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Figura 54 — Erro de quantizagdo das LUTs de cada ordem para os modelos a) banda base
polinomial de (2.20) e b) Gaussiano ortogonal de (2.27).

com poucas tomadas de ordem alta. Enquanto que a abordagem de LUTs por ordem é

indicada para sistemas com muitas tomadas de ordem baixa.

5.3 Conclusao

No capitulo anterior, os coeficientes da pré-distorcao foram calculados de acordo
com o método com realimentacao escalar proposto. Contudo, independente do algoritmo
de DPD, é preciso aplicar a pré-distor¢ao no sinal de entrada em tempo real a partir
da equacdo do modelo adotada e do conjunto de coeficientes calculados. Este capitulo
sintetiza as informacoes necessarias para obter o bloco de pré-distorcao em tempo real.

Esta é uma etapa importante na implementacgao do sistema como um todo.



97

6 Resultados experimentais

As simulagoes realizadas anteriormente correspondem a um primeiro passo no
processo de validacao do algoritmo OSFL proposto. A validacao se da por completa ao
implementar tal sistema e testda-lo com um amplificador ndo-linear. Ao medir a redugao
da intermodulacao na saida do amplificador devido ao uso da linearizacao, garante-se nao
somente que o modelo adotado é capaz representar o comportamento do amplificador, mas
também que o algoritmo de ortogonalizacao funciona em casos praticos. Neste capitulo,
serao apresentados os resultados obtidos a partir da implementacao do método proposto.
Foram empregados esfor¢os nas areas de software, hardware digital, eletronica analdgica
e RF. Na parte digital usou-se uma FPGA hibrida com sistema em pastilha (System
on Chip - SoC), contendo tanto 16gica programéavel quanto um processador executando
o sistema operacional Linux. No decorrer do capitulo, mais detalhes sao expostos com

énfase na melhoria das caracteristicas do sinal de RF, devido ao uso da linearizacao.

6.1 Projeto em FPGA SoC

Nesta subsecao, seré descrita a metodologia de desenvolvimento utilizada no pro-
jeto em FPGA SoC, ou seja, sera apresentado o processo para desenvolver tanto a parte
de légica programavel utilizando-se linguagem de descricao de hardware, quanto a parte
de software na forma de uma aplicagdo Linux programada em linhagem C. A Figura 55
ilustra uma versao simplificada do diagrama de blocos do hardware implementado em

FPGA, destacando as principais partes do sistema.

O bloco do DPD foi implementado de acordo com o diagrama de blocos da
Figura 51, em um sistema com memoéria de trés tomadas. Sua funcionalidade foi pri-
meiramente simulada em MATLAB, em que foi gerado um arquivo contendo vetores de
teste de entrada para fins de verificacao e validagdo. O bloco inclui o conversor de coor-
denadas cartesianas para polares usando CORDIC (conforme mostrado no Capitulo 5),

LUTs, atrasadores, multiplicadores complexos, entre outros.

Cédigos de linguagem de descricao de hardware de circuitos integrados de alta
velocidade (Very high speed integrated circuits Hardware Description Language - VHDL)
foram escritos, compilados e simulados no software Modelsim, conforme ilustrado na Fi-
gura 56. Esta simulacao do VHDL gera um arquivo com vetores de teste de saida, que
sao novamente analisados em MATLAB para serem comparados com os valores esperados

para fins de validacao.
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R Placa
Hard | F?(JA SoC SoC Kit
DDR3 _| Controlador Processsor | Altera Cyclone V
externa (1GB) ' de memoria System |
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Figura 55 — Diagrama de blocos simplificado do hardware implementado em FPGA SoC.
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Figura 56 — Simulacao do cédigo VHDL do bloco DPD no Modelsim.
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Use  Connections Name Description Export Clack Base End
dk_o (Clock Source exported
B hps_o \Arria V/Cydlone ¥ Hard Processor Syst...
< memory (Conduit memory
< hps_io (Conduit hps_0_hps_io
<H h2f_reset Reset Output hps_0_h2f_reset
h2f_axi_dock (Clock Input mem_if_ddr3_emif_0_afi_clk
S — h2f_axi_master |AXT Master [h2f_axi_clock]
f2h_axi_dock (Clock Input cdk_0
f2h_axi_slave \AXI Slave [f2h_axi_clock] 0x0000_0000 |0x£££E ££££
h2f w_axi_clock (Clock Input cdk_0
h2f Iw_axi_master \AXI Master [h2f_Iw_axi_dock]
f2h_irgD Interrupt Receiver IRD O IR0 31
f2h_irgl Interrupt Receiver IRD O IR0 31
N S
avalon_slave_0 \Avalon Memory Mapped Slave [clock] & 0x0004_2000 |0x0004_201£
reset Reset Input [clock]
dock (Clock Input ck_0
O conduit_end (Conduit dpd_mp_conduit_end
E ddr3_burst_read |Avalon MM Master Burst Read
O conduit_end (Conduit ddr3_burst_read_condu...
reset_sink Reset Input [clock _sink]
dock_sink (Clock Input cdk_0
< avalon_master \Avalon Memory Mapped Master [clock_sink]
E I mem_if ddr3_emif 0 |DDR3 SDRAM Controller with UniPHY
pll_ref_dk (Clock Input clk_0
[ global_reset Reset Input ‘emif_global_reset
[ soft_reset Reset Input ‘emif_soft_reset
—_— afi_dk (Clock Qutput mem_if_ddr3_emif_0_afi_ck
afi_half_dk (Clock Qutput mem_if_ddr3_emif_0_afi_half_clk
afi_reset Reset Qutput
afi_reset_export Reset Qutput
das memory (Conduit memory_1

Figura 57 — Tela do QQsys onde é projetado o hardware do sistema embarcado SoC.

No moédulo Qsys do software Quartus II, foi criado um projeto do hardware do
sistema embarcado, formado por um processador ARM Cortex-A9 e um conjunto de peri-
féricos ja presentes na pastilha da FPGA. H4 uma grande flexibilidade nesta arquitetura
SoC, uma vez que se pode acrescentar periféricos ao processador desenvolvidos pelo pro-
prio usuario. A Figura 57 mostra o diagrama de conexdes entre os elementos do sistema
com destaque para: i) hps_0: o processador e seus periféricos; ii) dpd_mp: o bloco do
DPD como um periférico escravo do processador para permitir que uma aplicagdo do
sistema operacional Linux possa escrever nas LUTs com base no valor dos coeficientes;
iii) ddr3_burst_read: bloco também desenvolvido nesse trabalho para ler o conteudo
da memoéria de taxa dupla de dados versao 3 (Double Data Rate 3 - DDR3) em rajada
através de seu controlador (mem_if ddr_emif_0), onde estd armazenado as amostras do
sinal de entrada que serd reproduzido repetidamente. A Figura 58 mostra a planta baixa

da pastilha da FPGA com o projeto compilado.

O algoritmo de linearizacao proposto com realimentacao escalar e ortogonalizacao
dos coeficientes foi desenvolvido em MATLAB, e necessita ser executado no ambiente de
Linux embarcado. Como a linguagem Mathscript do MATLAB nao pode ser interpretada
no sistema embarcado, o algoritmo precisa ser convertido para linguagem C. Foi utili-
zada uma ferramenta chamada MATLAB Coder, usada para converter cédigos .m em .c

automaticamente. A Figura 59 ilustra esse processo de conversao.

O codigo C é compilado utilizando a ferramenta Fclipse for DS-5, sendo executado
como uma aplicacao do Linux. Neste ponto, pode-se verificar o desempenho de execugao do
software e se os resultados obtidos a partir do C compilado foram iguais aos do Mathscript

interpretados no simulador.
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Figura 58 — Planta baixa da FPGA contendo o projeto compilado e bloco do DPD des-
tacado.
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File: matlab_coder_scalar_feedback.c (matlab coder scalar feedback.c)
E Code Generation Report

fendif /*typedsf emuArray resl T¥,

static void angleiconst creal T x[1024], double y[1024]);

atatic void b_absiconat creal T x[1024], double y[1024]);

static creal T b_eml_div{const creal T x, double yi;

static double b_eml_xnrmZ (int n, const emsirray creal T *x, int is

function h_dpd = fen_independent_coefs_coder (h_last,h_cut,X,CoefIdx) 50  static woid b_emxInit_creal T|emxRrray creal T **pEmxArray, int m
a1 static void b_emxInit_real T(emxRrray_rezl T **pEmxArray, int numl

on h_dpd = fen_independent_coefs_coder (h_last,h_cut,X, Coeflc 5z static void b_explcreal T x[1024]);
23 static void c_sbs(const emxBrray creal T *x, emxBrray real T *y);

8¢ static double c_eml_xnrmZ (int n, const emubrray creal T *x, int i3

85 static int compute_ncnes (conat beoolean T x[1024]);
. 56  static creal T eml_div(const creal T x, const creal T yi;
gando em 1) a7 static double eml dlapy3(double xl, double xZ, double x3);

atatic int eml_ixamax(int n, consat double x_data[], int ix0);
static void eml_li_find(const boclean_T x[1024], int y_data[], int
static void eml_matlab_zlarf(int m, int n, int iv0, comat creal T

* (h_last(CoefIdx)-h_cut (Coefldx)];

el . a1 emxlrray creal T *C, int iel, ereal T work datall);
Bo| % cas = %i:,1:Contiax-11;  Elimine s colunse so static creal T eml_matlab_zlarfg(int n, creal T *alphal, emxirray_
21 h res = ¥ res\resid; 23 int in0);
22 ¢  astatic void eml_grsclve (const emxBrray creal T *R, creal T B[L1638:
23 % Rtus s =13 ¥ _data[], int ¥_size[l]l);
24 h_dpd complex (zeros 3 atatic woid eml_scalexp_alleoc(conat emxBrray real T *varargin_ 1, ¢
25 h_dpd(l:end) = [h_last(l:Coefldx-1) + h_res; h_last(Coefldx:end)]; “z); - - - - -
26 h_dpd(CoefIdx) = h_cut(CoefIdx); !

= = static void eml_signed_integer_colon{int b, int y_datal[l, int y_si

Figura 59 — Resultado da conversao do codigo de Mathscript para C.

Uma vez que o projeto no Quartus II foi compilado e carregado, o mesmo es-
tard repetidamente lendo a memoéria DRR3, contendo um sinal Gaussiano complexo com
amostras correlacionadas, quantizadas com 16 bits em cada uma das partes real e imagi-
naria. Este sinal passa pelo bloco do DPD, cujas LUTs sao escritas pela aplicagdo Linux
de acordo com os coeficientes calculados. E, finalmente, o sinal passa pelo DAC que gera
uma FI complexa. Para validar o funcionamento, sao arbitrariamente experimentados va-
lores nao-nulos para os coeficientes do DPD. Observou-se, entao, o crescimento espectral

produzido no sinal de FI conforme mostrado na Figura 60.

6.2 Teste com amplificador de alta poténcia Doherty

Para melhor avaliar o desempenho do método proposto, um arranjo experimental
foi implementado. A placa de processamento em tempo real foi a SoC Kit com uma FPGA
Altera Cyclone V System on Chip [71]. O sinal de entrada foi gerado previamente em
MATLAB e entao carregado em uma memoéria de alta vazao DDR3, presente nesta placa.
O sinal que corresponde a uma sequéncia de 65.536 amostras com distribuicao Gaussiana
correlacionada foi gerado uma tnica vez e reproduzido repetidamente em tempo real.
O sinal complexo tem uma largura de faixa de 6 MHz centrado em uma FI de 12,5
MHz com uma taxa de amostragem de 50 MS/s, apresentando uma PAPR de 12,2 dB.
O sinal complexo na saida dos DACs é colocado a nivel de FI e nao em banda base
para que o vazamento de oscilador local (Local Oscillator - LO) e frequéncia imagem
fiquem localizados fora da banda do canal. A Figura 61 ilustra os referidos vazamentos

provenientes da etapa de conversao para RF. A FI foi convertida para 479 MHz na faixa
de UHF.

O amplificador empregado na anélise do DPD possui topologia Doherty de alta

eficiéncia [72], e foi construido com o dispositivo NXP BLF888E operando em uma potén-
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Figura 60 — Sinal de saida do DAC em FI e intermodulado pelo DPD para validar projeto

em FPGA SoC.
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Figura 61 — Demonstracao dos efeitos de vazamento LO de frequéncia imagem apds con-
versao para RF utilizando banda lateral inferior.
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Figura 62 — Diagrama da bancada de testes em que o dispositivo BLF888E em configu-
racao Doherty é linearizado com 100 W de poténcia média em sua saida.

cia de RF de 100 W de valor médio quadratico (Root Mean Square - RMS) na sua saida.
Sua frequéncia de operagao cobre a faixa de 470 MHz a 806 MHz. A teoria de operagao do
amplificador Doherty é baseada na modulacao de impedancias promovida pela combina-
¢ao de dois amplificadores, chamados de principal e auxiliar que sdo polarizados em classe
AB (ou B) e classe C, respectivamente. O amplificador auxiliar permanece desligado a
maior parte do tempo, sendo ligado apenas durante os picos de poténcia instantaneos. Por
esse motivo, o amplificador Doherty apresenta um nivel significativo de intermodulagao
e é uma das topologias de PAs mais desafiadores para se linearizar. Isso significa que os
resultados obtidos em um amplificador Doherty podem ser repetidos em qualquer outra

topologia, inclusive com expectativa de melhor desempenho.

Um diagrama com fotos da bancada de testes é mostrado na Figura 62. O sinal de
FI complexo é conectado a um moédulo de conversao para RF. Considerando o nivel de
saida do conversor FI/RF, é preciso usar um pré-amplificador intermediario, dado que o
amplificador Doherty requer um nivel de excitacao superior ao fornecido pelo conversor
FI/RF. Um acoplador direcional foi utilizado para tomar uma amostra do sinal antes de
ser terminado em uma carga resistiva de 50 2. O analisador de espectro tomou a medida

custo, medindo o nivel de intermodulacao por meio do ACLR.

A equagao do modelo para o DPD ¢é o polinémio com meméria conforme (2.34).
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Figura 63 — Sinal de saida do PA Doherty: (a) sem DPD; (b)-(f) com DPD; (b) 3* ordem
da 1* tomada; (c) 5* e 7* ordem da 1* tomada; (d) ordens 9* a 15* da 1*
tomada; (e) 3* e 5* ordens das 2* e 3* tomadas; (f) reajuste de todos os
coeficientes para aproximar-se do minimo global.

Os parametros sao M = 3, K; = 8, Ky = 3 e K3 = 2, correspondendo a 15%, 5* e 3* ordem
para as trés tomadas, respectivamente. A Figura 63 mostra o resultado da linearizacao
a medida em que os coeficientes foram independentemente ajustados de forma ortogonal.
Pode ser notado a contribuigdo de cada coeficiente, ou grupo de coeficientes na reducao
da intermodulacao. Observa-se que a melhoria da Figura 63(e) para a Figura 63(f) foi
obtida ao repetir todo o processo de ajuste, recomegando a partir do coeficiente de 3*

ordem da 12 tomada.

Uma comparagao de desempenho foi feita com o método de referéncia LS [32] e
a Figura 64 mostra os resultados. Como pode ser visto, o desempenho é o mesmo em
frequéncias préximas dos limites do canal. Para frequéncias mais distantes do centro do
canal, o algoritmo proposto foi levemente superado. Como o resultado do desempenho é
praticamente o mesmo para esse nivel de intermodulagao, o método proposto provou ser

simples e tao eficiente quanto a abordagem convencional.

A funcao distribui¢do cumulativa complementar (Complementary Cumulative Dis-

tribution Function - CCDF) da relagao entre a poténcia instantanea e média é uma medida
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Figura 64 — Comparacao entre métodos de regressao linear e o OSFL proposto: (a) sem
DPD; (b) com DPD com o método OSFL; (¢) DPD com o método LS [32].

que mostra a probabilidade da poténcia instantanea apresentar um valor acima da ab-
cissa. A Figura 65 mostra varias curvas de CCDF do sinal na saida do PA sem a influéncia
do DPD para niveis de poténcia distintos. Nota-se que a medida em que a poténcia sobe,
o amplificador comprime uma parcela maior do sinal, fazendo com que a probabilidade
de haver picos de poténcia acima da poténcia média seja reduzida. Tomando a CCDF de
uma distribui¢do Gaussiana (que corresponde ao sinal ideal) como referéncia, os niveis
de poténcia mais baixos, de 5 W e 20 W, sofreram expansao de magnitude dos picos.
Tal comportamento é comum em amplificadores classe AB e Doherty. Isso significa que
mesmo fazendo um grande recuo de poténcia, o uso de algum tipo de técnica de linea-
rizagdo ainda ¢ necessario para combater a intermodulac¢do [73]. Do ponto de vista do
espectro do sinal, a Figura 66 mostra o efeito do aumento da poténcia na intermodulagao
do sinal. Neste grafico, também é possivel verificar que, para baixos valores de poténcia,

o sinal ja é distorcido pelo PA, em funcao do efeito da expansao.

A Figura 67 mostra a CCDF da relagdo entre a poténcia instantanea e média
para os sinais de entrada e saida do amplificador em duas condigoes distintas: com e
sem o DPD. Pode-se notar a influéncia do amplificador ao longo dos varios niveis de

amplitude do sinal. A entrada do PA sem o uso de DPD corresponde ao sinal de en-
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Figura 65 — Curvas CCDF para o sinal de saida do PA para niveis de poténcia distintos:
5 W, 20 W, 50 W, 100 W, 150 W e 200 W. A curva Gaussiana corresponde

ao sinal ideal sem distorcao.

Tabela 12 — Valores da CCDF da relagdo de poténcia pico/média para o sistema de DPD

desligado e ligado.

Probabilidade (Relacao de x [dB] |
poténcia instantanea/média) > z || Sem DPD | Com DPD

10 [%)] 3,63 3,4

1 [%] 6,63 6,4

0,1 [%)] 8,37 8,47
0,01 [%)] 9,65 10
0,001 [%)] 10,57 11,08
0,0001 [%)] 11,13 11,69

trada com distribuicdo Gaussiana. Ao analisar a saida do PA, ainda sem o uso de DPD,

nota-se claramente o efeito provocado pelo PA de expandir as amplitudes mais baixas e

comprimir as altas. Observando o sinal na entrada do PA com o uso de DPD, nota-se

a acao contraria as distor¢des provocadas pelo PA: compressao nas baixas amplitudes e

expansao nas altas. Finalmente, na saida do PA com DPD, pode-se observar que o CCDF

novamente se aproxima da Gaussiana. A Tabela 12 apresenta os valores da curva CCDF

para diferentes probabilidades (ou porcentagem do tempo) medindo a influéncia do DPD.

A Figura 68 mostra o sinal de saida do PA ao aplicar o DPD para os diferentes niveis
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Figura 66 — Saida do amplificador com DPD desligado para varios niveis de poténcia:
5 W, 20 W, 50 W, 100 W, 150 W e 200 W.

de poténcia. Observa-se que a redugao na intermodulagdo é menor a medida em que a
poténcia é aumentada. Isso ocorre porque existe um limite fisico de poténcia méaxima que
o PA consegue fornecer. Quando a poténcia instantanea do sinal ultrapassar esse limite,
ocorrera uma saturacao do amplificador, resultando no ceifamento do sinal. Tal efeito
nao ¢é corrigivel com o uso de linearizagao, o que explica a perda de desempenho com o

aumento da poténcia. Neste caso, o desempenho s6 pode ser melhorado com técnicas de
reducdo de PAPR [74].

A linearizacao reduz a intermodulacio tanto fora quanto dentro do canal. Uma
forma de analisar a degradacao causada pela intermodulacao dentro do canal é medir a
qualidade da constelagdo demodulada. As Figuras 69 e 70 mostram a constelagao do sinal
na saida do PA com o DPD desligado e ligado, respectivamente. A Tabela 13 mostra
os parametros de qualidade do sinal para o sistema de DPD desligado e ligado. Dentre
tais pardmetros estao a MER e a magnitude do vetor de erro (Error Vector Magnitude
- EVM). Nota-se uma melhoria de desempenho, com a redugdo do EVM e aumento da

MER, devido ao uso da linearizagdo com DPD.
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Figura 67 — CCDF em diferentes condiges e pontos do sistema: (a) entrada do PA sem
DPD (Gaussiana de referéncia); (b) saida do PA sem DPD; (c) entrada do
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Tabela 13 — Comparativo da qualidade do sinal com o uso de DPD em termos de EVM e

MER.

Parametro | Sem DPD | Com DPD
EVM [%)] 9,24 0,95
EVM pico [%] 4738 5.1
MER [dB] 20,68 10,44
MER pico [dB] 6,49 25,85
Erro de magnitude [%] 6,92 0,7
Erro de magnitude pico [%] 47,93 3,97
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Figura 68 — Saida do amplificador com DPD ligado para varios niveis de poténcia: 5 W,
20 W, 50 W, 100 W, 150 W e 200 W.
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Figura 69 — Constelagdo de um sinal OFDM na saida do PA com sistema de DPD desli-
gado para 100 W de saida.



Capitulo 6. Resultados experimentais 110

EVM: 0.95 %
5.10 % pk I/Q Measured Polar Graph
at carrier 4943
MER: 4044 dB ® ® & ® ® @& ® @®
2585 dBpk
at carrier 4943 © % ©e e @ ©
Mag Err: 0.70 % e ® ® © ® ® & 9
3.97 % pk i ® ® ® ®&@ ® ® ® @
at carrier 1905 ,i.é ® ® ® & ® ® ® ® @ »
Phase Err:  0.53 deg
5.04 deg pk ® ® ® ® ©® ® @® ®
at carrier 531 ] @ ® ® @® ® @E@ &
Freq Err: -112.34 Hz ® ® ® @ ® ® ® @
Clock Err: 0.57 Hz
Tx Power: -3.50 dBm Real

Figura 70 — Constelagdo de um sinal OFDM na saida do PA com sistema de DPD ligado
para 100 W de saida.

6.3 Conclusao

Esse capitulo discorreu sobre a metodologia de desenvolvimento e apresentou os
resultados obtidos na implementagdo do método proposto. As medidas de laboratorio
comprovam a eficicia do sistema de DPD proposto. O desempenho da linearizacao foi
avaliado através da reducao da intermodulacao tanto fora da banda, medindo as emissoes
fora da faixa, quanto dentro banda, observando a melhoria da MER. Ao comparar com o

método LS baseado em regressao linear, o desempenho foi equivalente e satisfatério.
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7 Conclusoes

A linearizagao usando DPD desempenha um papel crucial na reducao da intermo-
dulacao na saida de um PA, para que especificacoes sejam atendidas tais como, atender
uma mascara de emissao e garantir uma minima qualidade de sinal. Contudo, a alta com-
plexidade do DPD pode dificultar sua aplicacao ou limitar seu desempenho. O método
proposto de linearizagao ortogonal com realimentacao escalar aborda esse problema e

oferece as seguintes vantagens, quando comparado com métodos de regressao linear:

e versatilidade — devido a possibilidade de escolher diferentes métricas a serem otimi-

zadas;

e implementagao simples — a minimizacao da medida custo se torna um problema de

otimizac¢ao numérica genérico;

e nenhuma necessidade de alinhamento temporal e normalizacdo de ganho entre os
sinais de entrada e saida do PA antes da identificacdo — para tomar a métrica fora

da banda, por exemplo;

e melhor desempenho na reducao da intermodulagao — a métrica escolhida no dominio
da frequéncia ¢é diretamente otimizada e nao indiretamente por meio de uma métrica

no dominio do tempo.

Quando comparado com outros métodos de realimentacao escalar, o processo de ortogo-

nalizacao promove as seguintes vantagens:

e convergéncia rapida — da ordem de 5 vezes mais rapido;

e baixa varia¢do na poténcia de saida ao longo das iteragoes — reduzida de 0,69 [dB]

para 0, 14 [dB] de pico-a-pico.

Os PAs variam seu comportamento em funcao de fatores como: poténcia de saida,
frequéncia de operacao, temperatura, envelhecimento, entre outros [75]. Isso significa que
se 0 PA ja estiver linearizado, a alteracdo de um desses fatores resulta em um novo
comportamento que degrada o desempenho de intermodulacao. Para os casos em que esta
degradagao nao é aceitavel, deve-se executar o processo de linearizacao mais uma vez, ou

executa-lo continuamente.

As especifica¢oes impostas pelos padroes de comunicacao sem fio podem ser direta-
mente otimizadas. O método proposto neste trabalho é flexivel e pode ser adaptado para
outras formas de onda, medidas custo, equagoes de modelo comportamental nao-linear e

algoritmos de otimizag¢ao numérica.
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7.1 Trabalhos futuros

No diagrama de blocos do sistema proposto na Figura 31, a medida custo é tomada
digitalmente em um bloco localizado apds o ADC. Considerando que a informagao reali-
mentada é um escalar que muda seu valor a cada iteracao, surge uma oportunidade para
simplificar o circuito de realimentagdo como um todo. Se o processo de tomar a medida
custo for implementado em um circuito analégico, nao havera a necessidade de digitalizar
diretamente o sinal realimentado, apenas a saida do circuito de medida custo. No sistema
convencional, a frequéncia de amostragem do ADC precisa ser suficientemente alta para
acomodar, nao somente a largura de faixa do sinal, mas também a largura de faixa da
intermodulagdo, que é tipicamente cinco vezes maior do que a largura de faixa do si-
nal [16]. Com um circuito de medida custo, o sinal realimentado torna-se uma tensao cujo
valor é proporcional a medida custo em regime permanente. Ou seja, o sinal realimentado
somente muda seu valor a cada iteragao. Isso reduz a taxa de amostragem do ADC signi-
ficativamente, tornando-a independente da largura de faixa do sinal, dependendo somente
da taxa temporal das iteragdes. O sinal de realimentacao de um sistema tipico de DPD
apresenta uma largura de faixa, incluindo os produtos de intermodulacao, entre 30 MHz
e 100 MHz. Assim, seria necessario um ADC com taxa de amostragem entre 60 MS/s
e 200 MS/s. Se houver 100 iteragdes por segundo, a frequéncia de amostragem serda 100
Hz. Elimina-se também necessidade de um circuito de captura, em que é necessario uma
memoria com alta taxa de escrita, uma vez que o sinal realimentado deve ser armazenado
em tempo real. Esta solugao torna-se muito atrativa para sistemas com alta largura de
faixa. A Figura 71 ilustra o diagrama de blocos dessa ideia.

2
/

X ppD ¥ | DACdealta
" h " velocidade

/
/
Algoritmo de Y

> Linearizacdo W/ Y

OSFL N

/]

C(h) //ADC de baixa Circuito de ;
velocidade Medida Custo

Figura 71 — Diagrama de blocos do sistema proposto de lineariza¢ao com realimentacao
de escalar (OSFL), tomando a medida custo usando um circuito analégico.

A continuagao natural desta linha de pesquisa é projetar um circuito analégico
para extracao da medida custo, a partir do sinal realimentado da saida do PA. O projeto

desse circuito traz desafios, uma vez que é necessario uma sensibilidade para detectar a
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intermodulagao que pode apresentar niveis de poténcia até 50 dB abaixo do sinal. Depen-
dendo da solugao adotada, toda a complexidade eliminada no ADC pode ser reintroduzida.
Logo, tal circuito teria uma importancia para garantir a simplificagdo do sistema como
um todo. Caso seja possivel implementar um circuito de medida custo com complexidade

e desempenho satisfatérios, havera uma vantagem.

Em sistemas de radiodifusdo, o transmissor opera em uma frequéncia especifica ao
longo de sua vida 1til. Assim, é normalmente utilizado um filtro passa-faixa sintonizado
no canal de operacao, com o objetivo de atenuar as emissoes fora da faixa. Logo, para
atender a mascara de emissao, ¢ empregado a linearizacao com DPD em conjunto com o
filtro passa-faixas. Devido a alta poténcia de saida de um transmissor, o filtro apresenta
uma estrutura mecanica construida a partir de cavidades ressonantes, por exemplo. As
imperfei¢oes de construcao ou ajuste desse filtro podem provocar assimetria na sua res-
posta em frequéncia. Isso faz com que as emissoes fora da faixa inferiores e superiores
ao canal apresente valores diferentes, provocando um desbalanceamento nos produtos de
intermodulagdo na saida do filtro. Compensar esse desbalanceamento com equalizacao
linear nao é possivel, pois o desbalanceamento na intermodulacao ocorre fora da faixa do
canal, onde ndo ha energia do sinal de entrada. A medida custo do algoritmo proposto
pode ser selecionada para compensar esse balanceamento. Ou seja, fazendo que o DPD
atue mais nos produtos de intermodulacao de uma banda lateral em detrimento da outra,
compensando o efeito de desbalanceamento do filtro. Além do mais, mesmo na auséncia
de um filtro passa-faixas, o efeito memoria do amplificador pode provocar uma assimetria

nos produtos de intermodulagao.

O tempo de convergéncia do OSFL se mostrou mais rapido quando comparado
em termos de nimero de iteragoes com outros métodos de realimentacao escalar. Caso
a comparacao fosse feita com o LS, que é um algoritmo de iteracao tnica, deveria ser
feita em tempo absoluto, ou seja, em segundos. Nesse caso, o LS é o mais rapido uma
vez que é executado na ordem de segundos, enquanto o OSFL na ordem de minutos.
Embora o OSFL tenha sido proposto como uma alternativa para os métodos de regressao
linear como o LS, por exemplo, os dois algoritmos nao precisam ser concorrentes, mas
podem operar de forma conjunta. Se o LS fosse executado e os coeficientes resultantes
fossem utilizados como valores iniciais para o OSFL, o tempo de execucao seria reduzido
e a reducao na intermodulacdo seria maior, pois aproximadamente 90% das iteragoes do
OSFL sao gastas para atingir o desempenho do LS e as 10% finais para supera-lo. Essa é

uma possibilidade para um trabalho futuro.

Finalmente, também ¢ valido investigar outros algoritmos de otimizagao numérica

global adequados para sequéncias aleatdrias de entrada, como o algoritmo genético [76].
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APENDICE A - Método dos minimos

quadrados

Seja um sistema de equacoes lineares do tipo
Ax=Db (A.1)

sendo que A € CVN*E x € CE*! ¢ b € CE*L. O sistema ¢ super-determinado se N > K,

isto é, o nimero de equagdes é maior que o nimero de incégnitas. Reescrevendo (A.1)

tem-se
A1,1 A1,2 Al,K g by
R | e (A2
AN,I AN,2 AN,K Tk bk

em que A e b sao conhecidos, porém x ¢é o conjunto de variaveis que se deseja encontrar.
Suponha que nao ha solucao exata para (A.1), ou seja, ndo hd uma combinacao linear
das colunas de A que resulta em b. Desta forma os valores estimados de x, dados por x

produzirdao um sistema

A% =Db. (A.3)

Por nao haver solucao exata, entao b # b. Matricialmente isto é equivalente a
dizer que b nao pertence ao espaco definido pelas colunas de A. Pode-se definir uma

funcao custo como sendo o erro quadratico em funcdo de X como

J(%) = (A% —b)' (A% — b)

) (A.4)
= ||A% —bl[;

sendo que || ||, denota a norma-p de um vetor e J(%X) € R"! podendo ser reescrito como

J(X) = 3" (b: — by)* (b — by)
=1 (A.5)

em que (+)* denota a operagao de conjugar um nimero complexo. Abrindo (A.4) tem-se
J(%) =b'b —blA%x — %A + %TATAX (A.6)
e como bTA%x = XTATb resulta em

J(X) = b'b — 2bTAx + %TATA%. (A7)
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Figura 72 — Projecao do vetor b no espaco das colunas de A.

O método dos minimos quadrados se baseia em encontrar os valores de X que
minimizam o erro quadratico J(X). Para isto diferencia-se a func¢ao custo em relacao ao

vetor X e iguala-se o resultado a zero, como mostrado a seguir

8J(§c)_o
9 9 9 ox (A.8)
b 9% piag s Y oiatag —
8§<bb 28§chX+8§cXAAX 0.

A primeira derivada serd zerada pois o termo b'b nio depende de %. Lancando

mao das propriedades

—~vig=v
%9 (A.9)
%HTVG = 2v0,
(A.8) fica
—2A™b +2ATA% =0, (A.10)

o que resulta na equacao normal dada por
ATAx =A™ (A.11)

cuja solugao é
%= (ATA) " A'D. (A.12)

Fica provado entdao que a solucao da equagao normal corresponde a minimizagao

do erro quadratico e, portanto, a solu¢ao do método dos minimos quadrados.

H&4 uma interpretacao geométrica para o método LS dada pela Figura 72. Como
nao hé solugdo exata para (A.1), o vetor b ndo pertence ao espago das colunas de A.

Isto é, b nao pode ser formado por uma combinac¢ao linear das colunas de A e, portanto,
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esta fora do plano imagem de A. Encontrar a melhor estimativa de X que minimiza o
erro quadratico entre b e b significa fazer uma projecao ortogonal de b no espago coberto
pelas colunas de A. Desta forma, a projecao faz com que o erro J(X) fique perpendicular
ao plano das colunas de A que corresponde a menor distancia entre b e B, minimizando

O erro.



117

APENDICE B - Publicacdes

Até o presente momento, esse trabalho gerou um artigo aceito para publicagdo em

uma revista internacional.

B.1 Artigo aceito em periddico

Revista IEFEE Transactions on Broadcasting, de Qualis A-1 de um artigo relacio-

nado ao método de linearizacao proposto.

e Henry D. Rodrigues, Tales C. Pimenta, Rausley A. A. de Souza, Luciano L.. Mendes.
Orthogonal Scalar Feedback Digital Pre-Distortion Linearization.

IEEE Transactions on Broadcasting.

B.2 Artigo submetido em periddico

Submissao na revista IEEE Wireless Communications Letters, de Qualis A-1 de

um artigo relacionado ao método de linearizacao proposto.

e Henry D. Rodrigues, Wheberth D. Dias, Tales C. Pimenta, Rausley A. A. de Souza,
Luciano L. Mendes.
Orthonormal Scalar-Feedback Digital Pre-Distortion Linearization for In/Out-of-
band Optimization.

IEEE Wireless Communications Letters.
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