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Resumen

Este Trabajo de Fin de Master tiene como objetivo estudiar la nueva tendencia existente de usar algoritmos de
Machine Learning para el modelado y linealizacién de amplificadores de potencia. En particular, de entre estos
algoritmos se destacan las oportunidades que representan las redes neuronales artificiales, cuyo uso permite
obtener modelos de comportamientos estimados mas precisos, ya que permiten superar algunas de las
limitaciones existentes de los modelos tradicionales. LLa memoria de este trabajo se inicia planteando el contexto
en el que nos encontramos trabajando y se definen los objetivos que se esperan alcanzar. A continuacion, se
exponen los dos tipos de modelado existentes, presentando algunas de las técnicas mas importantes del
modelado a nivel de circuito y de comportamiento para amplificadores. El tercer capitulo comienza presentando
los elementos caracteristicos de las redes neuronales artificiales. Y finaliza con el analisis de los distintos tipos
de redes neuronales existentes utilizadas en el modelado de amplificadores de potencia.

Basandose en el analisis del capitulo anterior, el cuarto capitulo explica la estructura de capas que compone al
modelo seleccionado para el modelado y linealizacion del amplificador de potencia utilizado. El quinto capitulo
comienza con la presentacion de la plataforma sobre la que se ha trabajado, asi como del software utilizado.
Finaliza realizando ciertas aclaraciones sobre el codigo generado. Las pruebas y resultados obtenidos tanto en
el modelado de comportamiento como en la linealizacion basada en predistorsion seran expuestos en el sexto
capitulo.

El capitulo final recoge las conclusiones obtenidas en base a las pruebas realizadas y las lineas futuras de
investigacion. En él queda reflejado que el uso del Machine Learning en el modelado y linealizacion de
amplificadores de potencia es ya una realidad, ofreciendo un amplio campo de investigacion con resultados muy
interesantes.
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Abstract

This Master's Thesis aims to study the new existing trend of using Machine Learning algorithms for the modeling
and linearization of power amplifiers. Particularly, among these algorithms, it focuses on artificial neural
networks, whose use allows obtaining more precise estimated behavioral models, since they can break some of
the existing limitations of traditional models. The Thesis report begins by raising the context in which we are
working and defining the objectives that are expected to be achieved. The two existing types of modeling are
defined next, presenting some of the most important techniques of circuit-level and behavioral modeling. The
third chapter begins by presenting the characteristic elements of artificial neural networks. And it ends with the
analysis of the different types of existing neural networks used in the modeling of power amplifiers.

Based on the analysis of the previous chapter, the fourth chapter explains the layer structure that makes up the
selected model for modeling and linearization of the power amplifier used. The fifth chapter begins with the
presentation of the platform on which it has been worked, as well as the software used. It finishes by making
certain clarifications about the generated code. The tests and results obtained in both behavior modeling and
predistortion-based linearization will be presented in the sixth chapter.

The final chapter collects the conclusions obtained based on the tests carried out and future lines of research. It
is reflected in it that the use of Machine Learning in the modeling and linearization of power amplifiers has
already been carried out, offering a wide field of research with very interesting results.
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1 INTRODUCCION

1.1 Motivacion

Con la llegada inminente del estandar 5G, las tasas de transmision requeridas ascenderan a multiples Gbps y los
anchos de banda se incrementaran hasta centenares de MHz. Aunque inicialmente se abordaba tinicamente el
servicio de voz, las tornas han cambiado y las nuevas tendencias ofrecen una amplia variedad de servicios
multimedia.

Para lograr el cometido anterior las generaciones mas avanzadas consideran nuevas modulaciones basadas en la
utilizacion de envolvente no constante en detrimento de las tradicionales modulaciones de envolvente constante
que ofrecen una menor tasa de transmision. El exponencial aumento del ntimero de usuarios ha traido consigo
la reutilizacion de las bandas de frecuencia existentes, asi como la exploracion de otras nuevas. Un ejemplo de
ello es el proximo estandar 802.11ax donde, ademas de operar en las tradicionales bandas de 2.4 y 5 GHz, se
ampliara el uso del espectro a los 6 GHz. El citado aumento en la densidad de usuarios conlleva a recurrir a
esquemas de modulacion de alta eficiencia espectral, en los cuales la sefal transmitida sufre variaciones tanto
en fase como en amplitud. La incesante busqueda por optimizar los recursos, en este caso el espectro, lleva al
desarrollo de nuevas técnicas de procesado de la sefial.

Uno de los dispositivos que permite el procesado eficiente de la sefial y que es indispensable en los sistemas de
comunicaciones inalambricas es el amplificador de potencia (PA, del inglés Power Amplifier). Este dispositivo
proporciona la potencia necesaria a la sefial para su propagacion por el canal y su correcta recepcion en el
extremo opuesto, receptor. Sin embargo, los amplificadores de potencia, en particular los de la etapa de RF
(radiofrecuencia), en busqueda de operar con una mayor eficiencia suelen trabajar en la region no lineal de su
caracteristica entrada-salida. Dicha eficiencia trae consigo consecuencias negativas como la no linealidad en su
comportamiento. El reto actual consiste en desarrollar amplificadores de potencia de RF que cumplan una
relacion de compromiso entre eficiencia y linealidad, pudiendo de este modo satisfacer las necesidades de los
nuevos estandares de comunicacion.

Lano linealidad de los PA provoca un ensanchamiento espectral de la sefial que lo atraviesa. En comunicaciones
como las moviles el espectro de RF se encuentra dividido en canales, cada uno de estos canales es asignado a
un usuario durante la comunicacion. Dicho ensanchamiento provoca una disminucion de la relacion de potencia
en el canal adyacente (ACPR), degradando de este modo la calidad de la comunicacion. Otro factor importante
en los nuevos sistemas de comunicaciones es la eficiencia en potencia, en particular en sistemas donde la
autonomia es crucial, como en el caso de los equipos moviles y satélites.

El reto al que nos enfrentamos es intentar conciliar alta linealidad con alta eficiencia espectral en potencia, lo
cual se antoja complicado. Para ello existen las técnicas de linealizacion de amplificadores de potencia, las cuales
permiten la utilizacion de modulaciones de envolvente no constante y amplificadores de alta eficiencia de
manera conjunta a costa de aumentar la complejidad de transmisor. Algunas de estas técnicas son el feedforward,
predistorsion digital (DPD) o linealizacion mediante componentes no lineales (LINC), entre otras. El
rendimiento de estas técnicas se ha visto mejorado con el uso de mecanismos adaptativos realizados por los
procesadores digitales de sefial (DSP).



2 Introduccion

Para poder aplicar las técnicas de linealizacion es necesario conocer previamente el comportamiento del
amplificador de potencia. El modelado de comportamiento proporciona un método efectivo para el analisis de
la no linealidad y el modelado de amplificadores de potencia. Este tipo de modelado permite una recreacion de
“caja negra” del sistema completo. Representa la no linealidad del sistema mediante una ecuacion matematica
obtenida de la observacion de las respuestas de entrada y salida del mismo cuando éste se excita con sefiales que
varian mucho en el tiempo. En este modelado, la dinamica del sistema se asocia a los efectos de memoria. Existe
otro tipo de modelado basado en circuito equivalente. En €l se busca establecer una relacion entre las tensiones
y corrientes de una estructura circuital mediante un conjunto de ecuaciones no lineales. Estos son apropiados
para la simulacién a nivel de circuito.

Los modelos de comportamiento se pueden clasificar en modelos con memoria o sin memoria, dependiendo de
si tienen en cuenta la dependencia en la funcion de transferencia del amplificador de muestras correspondientes
a instantes pasados de la sefial de entrada. Los efectos de memoria causan una distorsion tanto en frecuencia
como en amplitud, haciendo que las caracteristicas AM/AM y AM/PM dejen de ser funciones estaticas y
provocando asimetrias entre los niveles de los canales adyacentes al principal.

Los modelos de comportamiento tradicionales con memoria, entre los cuales destacan los modelos de Volterra,
han sido ampliamente utilizados en el modelado de amplificadores de potencia de banda ancha. Sin embargo,
dichos modelos presentan un factor limitante en la precision de los modelos estimados debido a la gran
correlacion existente entre las bases polindmicas de los mismos. Esto unido a los excelentes resultados obtenidos
por las redes neuronales artificiales (ANN) en el campo de la comunicacion ha atraido la atencion de los
investigadores en el campo del modelado de los amplificadores de potencia.

Aunque las ANN presentan un excelente rendimiento en la aproximacion de funciones no lineales, cuando se
encuentran frente a un amplificador de potencia que presenta caracteristicas no lineales complejas y efectos de
memoria, es complicado obtener buenos resultados con modelos ANN de baja complejidad. Esto se encuentra
unido al escaso avance que aln existe en el modelado de PA mediante ANN, ya que es un campo en el que se
esta comenzado a investigar. Por tanto, el objetivo de este proyecto es intentar indagar en esa investigacion con
el fin de obtener un modelo basado en redes neuronales (NN) que presente baja complejidad y buena precision
en el modelado de comportamiento.

El aprendizaje profundo (Deep Learning), en el campo de la inteligencia artificial, presenta buenas perspectivas
de cara al descubrimiento de relaciones no lineales complejas usando datos etiquetados. En particular, las redes
neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN). Sin embargo, el uso del Deep
Learning en el modelado de comportamiento y linealizacion de amplificadores de potencia es muy limitado
actualmente. Uno de los motivos, en el caso de las RNN, es que el algoritmo de regresion usado esta disefiado
para el procesamiento del habla, presentando un aumento de la complejidad cuando se usa en el modelado y
linealizacion de amplificadores de potencia.

Por su parte, las CNN’s se usan como clasificador donde su capa de salida proporciona una decision discreta en
lugar de emitir una sefial continua. Estas son utilizadas principalmente en el reconocimiento y clasificacion de
imagenes, sin embargo, en este proyecto se intentan adaptar las CNN para ser usadas en el modelado de
comportamiento y DPD de un amplificador de potencia. La seleccion de este tipo de red esta fundamentada en
dos motivos. Por un lado, se ha indicado anteriormente que presenta un buen comportamiento en el
descubrimiento de relaciones no lineales complejas, presente en las ecuaciones que describen el comportamiento
del PA. Y en segundo lugar y mas importante es que logramos reducir la complejidad computacional asociada
a las redes neuronales artificiales (ANN) gracias a la caracteristica de peso compartido propia de las estructuras
de convolucion.
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1.2 Objetivos

El objetivo de este proyecto es el modelado y linealizacién de un PA mediante DPD haciendo uso de ANN. El
amplificador que se ha utilizado para la validacion de los métodos que se presentan pertenece a la plataforma
RF WebLab gestionada por la Universidad Tecnologica de Chalmers (Suecia). Mediante una serie de funciones
implementadas en Matlab se puede hacer uso remoto del mismo, siendo comun el acceso a todos los usuarios
que deseen utilizarlo. En primer lugar, se estimaré el comportamiento del amplificador de potencia analizando
las prestaciones del modelo en la fase de modelado. Para ello se hara uso del modelo RVTDCNN propuesto por
Hu, Ghannouchi y Cols [1], presentado en detalle en secciones posteriores, el cual estimara la respuesta del PA
tras ser sometido a una fase de entrenamiento. Este modelo hace uso de CNN, dichas redes son usadas
principalmente en el procesado de imagen, siendo el objetivo de este proyecto adaptar los parametros del PA al
formato de estas para poder hacer uso de su potencial. Para medir la bondad de dicha estimacion se comprobaran
parametros como el MSE y el NMSE resultante entre la sefial medida y la modelada. Ademas, se comparan los
espectros reales y estimado.

Una vez modelado el PA pasaremos a la segunda fase del trabajo que consistira en la linealizacion de este. La
técnica utilizada sera la predistorsion digital (DPD), y su implementacion estara basada en el modelo inverso del
RVTDCNN [1]. Para poner de manifiesto la eficacia de la DPD se compararan los resultados obtenidos con los
de otros modelos implementados en el TFG del autor [2], basandonos en parametros como el ACPR (Adyacent
Channel Power Ratio). Finalmente, destacar que para la implementacion del modelo RVTDCNN, asi como el
DPD basado en su modelo inverso, se ha utilizado el lenguaje de programacion Python. La eleccion de este
lenguaje reside en su caracter abierto y exhuberante crecimiento en los Ultimos afios, respaldado por una
comunidad desarrolladora muy activa que proporciona numerosas liberias en el campo de Machine Learning.

1.3 Estructura de la memoria

El documento se estructura de la siguiente manera:

e Capitulo 1: Introduccion. En él se expone la motivacion de este proyecto y se definen los objetivos que
se pretenden alcanzar.

e Capitulo 2: Predistorsion digital mediante modelos de comportamiento. Se exponen los dos tipos de
linealizacion existentes, presentando algunas de las técnicas mas destacadas en la linealizacion a nivel
de circuito. Se continta con una revision de los modelos basados en series de Volterra, particularizando
para los casos Memoryless y Memory Polynomial (MP). Se exponen las diferencias entre la
predistorsion con aprendizaje directo y la predistorsion con aprendizaje indirecto. Y se concluye el
capitulo con la presentacion de algunas de las figuras de mérito utilizadas en la evaluacion del modelo
presentado.

e Capitulo 3: Redes neuronales artificiales para el modelado de amplificadores de potencia. Se centra en
la explicacion de los elementos que conforman una ANN, para agilizar su comprension se presentan
incialmente los conceptos de Machine Learning y Deep Learning. Se continlia con una presentacion de
los diferentes tipos de redes existentes, haciendo especial hincapié en las CNN (Convolutional Neural
Network), explicando sus rasgos mas caracteristicos. Finalmente, se presentan algunos de los
hiperparametros mas importantes cuya eleccion determinara la bondad de la fase de entrenamiento
ademas de los distintos tipos de resultados que puede arrojar dicha fase.

e Capitulo 4: Modelo propuesto. Como su propio nombre indica, este capitulo se centra en exponer la
estructura del modelo propuesto, RVTDCNN [1]. En ¢él se indican y justifican los parametros e
hiperparametros que lo componen. Dicho modelo sera utilizado tanto en el modelado como en la
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Introduccion

predistorsion del PA tratado.

Capitulo 5: Materiales utilizados. Comienza con la presentacion de la plataforma de medidas utilizada
en los experimentos realizados. A continuacion, se explican los elementos software utilizados. El
capitulo finaliza con la explicacion del codigo generado.

Capitulo 6: Resultados. Este capitulo se divide en dos apartados: modelado del PA y predistorsion del
mismo. En ambos se presentan las medidas y resultados obtenidos, asi como su posterior discusion.

Capitulo 7: Conclusiones y lineas futuras de investigacion.



2 PREDISTORSION DIGITAL MEDIANTE
MODELOS DE COMPORTAMIENTO

2.1 Generalidades

Los amplificadores de potencia son los elementos que mayor potencia consumen dentro de los sistemas de RF,
en torno al 70% del total, de ahi la importancia de su eficiencia. Los sistemas de comunicaciones inaldmbricas
de las tltimas generaciones (3G, 4G, 5G) utilizan modulaciones de envolvente no constante, con valores altos
de relacion de potencia de pico a potencia promedio (PAPR), lo que dificulta el aprovechamiento del margen
dinamico de estos. En este &mbito es donde cobran importancia las técnicas de linealizacion, ya que permiten
extender el rango de comportamiento lineal de PA, sin sacrificar su eficiencia al mantener el punto de trabajo en
la zona de saturacion.

En este capitulo se presentaran las diferencias existentes entre los dos tipos de linealizacion: a nivel de circuito
o anivel de sistema, presentando algunas técnicas basadas en el segundo tipo. Finalmente, se presentaran algunas
de las figuras de mérito empleadas en la evaluacion del modelo analizado. La redaccion de este capitulo se apoya
en la investigacion realizada el autor en su Trabajo fin de Grado [2].

211 Linealizacion a nivel de circuito y a nivel de sistema

Atendiendo al compromiso linealidad-eficiencia, existen diversas técnicas que permiten la linealizacion en el
proceso de amplificacion sin degradar en exceso la eficiencia del PA.

La linealizacion puede llevarse a cabo a dos niveles: circuito y sistema. Este Trabajo Fin de Master centra su
investigacion en la segunda, donde consideramos el amplificador como un modelo de “caja negra”, siendo
indiferente su estructura interna. Estos modelos permiten describir fenomenos cuando no se conocen todos
procesos fisicos involucrados. A nivel circuital, los sistemas de comunicaciones modernos e inalambricos son a
menudo demasiado complejos, dependiendo de un gran niumero de componentes y parametros, lo que supone
un serio problema tanto en tiempo de simulacion como en recursos de memoria. Como alternativa, a menudo se
reemplaza la descripcion circuital de los subsistemas, como en el caso del PA, por una representacion
simplificada pero suficientemente precisa, denominada modelo de comportamiento. En este tipo de modelo a
nivel de sistema, como hemos dicho anteriormente, los dispositivos modelados se consideran como una caja
negra, obteniéndose la informacion del modelo a partir de las respuestas externas del dispositivo.

Los modelos de comportamiento permiten la simulacion completa a un nivel de abstraccion superior, pero
conservando la precision en la representacion del funcionamiento. A su vez, estos modelos de comportamiento
proporcionan una forma de proteger la propiedad intelectual asociada a un circuito o bloque funcional, al
encapsular las caracteristicas del mismo. Ademas, ofrecen la posibilidad de disefiar un sistema incluso antes de
tener disponibles los componentes hardware de este. La linealizacion a nivel de sistema permite reducir los
efectos del comportamiento no lineal. A continuacion, se presentan algunas de las técnicas de linealizacion a
nivel de sistema existentes.



6 Predistorsion Digital mediante Modelos de Comportamiento

2111 Feedback

El esquema clésico de retroalimentacion o feedback se muestra en la figura 2-1:
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Figura 2-1. Esquema Feedback [3].

En él, las sefiales d; y d,, representan las perturbaciones que se afiaden a la entrada y salida del amplificador. La
funcion de transferencia en bucle cerrado se considera lineal y la salida del sistema se obtiene como:

__ G x4 ¢ -d-+L-d @D
" 1+G-H 1+4G-H " 1+G-H °

y

donde G es la funcion de transferencia del amplificador y H es la funcion de transferencia del lazo de
retroalimentacion. Observando la funcion de salida se aprecia que el efecto de la perturbacion de entrada, d;,
puede reducirse aumentando el valor de A, mientras que, para reducir la perturbacion de salida, d,,, se puede
aumentar H o G. Si unicamente se considera la parte correspondiente a la entrada, x, se puede definir la funcion
de transferencia del conjunto en frecuencia para las condiciones de estabilidad de la siguiente manera:

Y G (2-2)
X 1+4G-H
La funcion W sera inestable siempre que G - H = —1, o expresado en términos complejos, el modulo del

producto sea unitario y su fase +180°. Este producto representa la funcion de transferencia en bucle abierto y
define las condiciones de estabilidad del sistema. Una vez analizado el concepto de feedback, éste es
cominmente utilizado para la linealizacion de amplificadores de la siguiente manera: las sefiales de entrada y
salida son detectadas y filtradas pasobajo. Las sefiales resultantes en banda base son comparadas, definiendo una
sefial de error 1, que es utilizada para controlar la ganancia del amplificador mediante un atenuador variable.
Este control de la ganancia permite modificar las caracteristicas del amplificador teniendo como objetivo reducir
la distorsion. La figura 2-2 aclara lo explicado anteriormente. Este esquema se aplica en comunicaciones de
banda estrecha ya que presenta dificultades para responder a cambios en caso de utilizar envolventes con anchos
de banda de varios megahercios.
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Figura 2-2. Esquema de linealizador feedback [4].

21.1.2 Feedforward

El esquema tipico del linealizador feedforward se muestra en la figura 2-3:
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Figura 2-3. Esquema del linealizador Feedforward [3].

Como entrada se tiene una sefial de dos tonos, que se bifurca en dos ramas, la superior y la inferior. En la rama
superior la senal de entrada atraviesa el PA obteniéndose a su salida la sefial amplificada mas los productos de
intermodulacion y armoénicos provocados por la no linealidad del amplificador. Una version atenuada de la sefial
distorsionada por el amplificador se acopla a la rama inferior. En la rama inferior la sefial de entrada ha sido
retrasada un tiempo (T; ) equivalente al retardo inherente al amplificador, dicha sefial se resta con la procedente
de la rama superior, provocando que a la salida del restador se obtenga la distorsion provocada por el
amplificador de potencia de la rama superior. Esta sefal de distorsion es amplificada y pasada a la rama superior,
mientras tanto en dicha rama superior la sefal de salida del amplificador (sefial amplificada + distorsion) es
retrasada un retraso (T,) equivalente al tiempo de operacion del amplificador de la rama inferior. Ambas sefiales
son restadas obteniéndose a la salida la sefial inicial de dos tonos amplificada.

La técnica es estable, pero se deben tener en cuenta las tolerancias de los componentes, retardos, equilibrios
entre los dos caminos, que deben ser compensados para evitar una mayor degradacion de la sefial. Existen
versiones mejoradas de la estructura clasica [5].
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2113 LINC (Linear Amplification Using Nonlinear Components)

Este método se basa en la separacion de la sefial de entrada en dos sefales de envolvente constante y modulada
en fase que, tras pasar cada una de ellas por sus correspondientes amplificadores de potencia no lineales y ser
sumadas, dan como resultado una sefial de salida lineal. La limitacion de este método reside en el ancho de
banda de las dos nuevas sefiales en las que se divide la original, que son del orden de diez veces mayor que la
primera. El esquema de este linealizador se muestra en la figura 2-4:
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Figura 2-4. Esquema del linealizador LINC [3].

2114 CALLUM (Combined Analog-Locked Loop Universal Modulator)

Se trata de una modificacion del método LINC que consiste en dividir la sefial de entrada en sus componentes
de fase I y cuadratura Q para ser comparadas con las componentes de fase y cuadratura retroalimentadas de la
salida de los dos amplificadores de potencia del caso LINC. La sefial de error de cada una de las componentes
controla un oscilador controlado por tension (VCO) cuya salida es la entrada de cada amplificador (véase la
figura 2-5). Esta técnica presenta problemas de estabilidad, y de ahi que su uso quede limitado a aplicaciones de
banda estrecha.

RF Output

L.Osc. Quadrature
demodulator

HPA 2

Figura 2-5. Esquema simplificado del linealizador CALLUM.

21.1.5 EE&R (Envelope Elimination and Restoration)

La sefial modulada de entrada se divide en dos sefiales (figura 2-6): una primera que contiene la informacion de
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envolvente y la segunda que contiene la informacion de fase. La sefial con la informacion correspondiente a la
fase tiene amplitud constante y es la que se introduce en el PA, mientras que la sefial que contiene la informacion
referente a la envolvente, que es de amplitud variable, modula la tensién de alimentacién del amplificador. Esta
técnica ha sido utilizada en sistemas OFDM y DVB, entre otros.

DC supply

Envelope A(1) J\T Modulator

detector

X.(1)

4X_\.~(’) Mixer

Limiter

Local.Osc.

Figura 2-6. Esquema del linealizador EE&R [6].

21.1.6  Predistorsion digital

Es la técnica de linealizacion aplicada en este Trabajo Fin de Master. Consiste en modificar la sefial de entrada
del PA, mediante su paso previo a través del predistorsionador. Este bloque aplica sobre la sefial de entrada la
funcioén inversa de la introducida por el PA (figura 2-7). De esta manera, la salida del amplificador se aproxima
a la caracteristica ideal.

POU' Pout Pout
2
- = F
_4. —
Pin Pin Pin
- N Predistortion L8 HPA Output

Linearizer

Figura 2-7. Linealizacion mediante predistorsion digital [4].

Las técnicas de predistorsion digital pueden aplicarse sobre la sefial o los datos. La predistorsion aplicada sobre
los datos es una técnica especifica de cada tipo de modulacion, y pretende compensar el espacio vectorial de los
datos o constelacion. Los coeficientes del predistorsionador se optimizan minimizando el parametro EVM (del
inglés, Error Vector Magnitude). El gran inconveniente de este tipo de predistorsion radica en que no tiene en
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cuenta la distorsion fuera de banda, ya que actiia directamente sobre los datos y esto supone un problema para
cumplir determinadas especificaciones de los estandares como por ejemplo los niveles de ICA. Otro de los
problemas de esta técnica es que es especifica para cada tipo de modulacion.

Por su parte, la predistorsion digital aplicada sobre la sefial genera una sefial predistorsionada que, al pasar a
través del PA, el cual produce sobre la sefial la funcion inversa a la del predistorsionador, no deberia tener
distorsion a la salida, es decir, convertiria al amplificador de potencia en un dispositivo ideal lineal hasta el punto
de saturacion. Esta técnica, a diferencia de la anterior, tiene en cuenta tanto la distorsion en banda como fuera
de ella.

La predistorsion de sefial puede ser realizada en radiofrecuencia (RF), frecuencia intermedia (IF) o banda base
(BB), siendo preferible los dos tiltimos casos. En IF o BB, los costes de los convertidores ADC o DCA son
menores y ademas es mas robusta la predistorsion. Su inconveniente es que en el paso a RF los mezcladores
pueden introducir alguna forma de no linealidad.

Inicialmente, los predistorsionadores se disefiaban para compensar el comportamiento no lineal instantaneo del
PA mediante predistorsion instantdnea, es decir, no se tenian en cuenta los efectos de memoria. El
comportamiento instantaneo queda determinado por las curvas estaticas AM/AM y AM/PM, debido a que la
amplitud y la fase se consideraban funciones de los valores instantaneos de la sefial de entrada.

Las modulaciones digitales multinivel utilizadas en los actuales estandares de comunicacion requieren de un
mayor ancho de banda en BB, y por lo tanto los modelos sin memoria no son adecuados para dicho propdsito.
Para este cometido se utilizan modelos que tengan en cuenta los efectos de memoria, y las curvas AM/AM y
AM/PM presentan un comportamiento dinamico que pretende ser compensado por este tipo de modelos. Su
valor se modifica dindmicamente con el tiempo y se pasa de tener una sola curva a un conjunto de éstas.

Pout(dBm)

>
Pin(dBm)

Figura 2-8. Curvas AM/AM considerando los efectos de memoria [5].

En el primer apartado de este trabajo se citaron las limitaciones que presentaban las series de Volterra en el
modelado, debido a la correlacion existente entre sus bases polindmicas. No obstante, el enfoque tradicional
para representar una funcion no lineal con memoria es mediante una serie de Volterra. Por dicho motivo, en el
proximo apartado se analizaran y se presentaran un par de modelos basados en éstas.
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2.2 Modelos de Volterra

El matematico italiano Vito Volterra (1860-1940) baso sus estudios en el desarrollo de la rama de matematicas
conocida como analisis funcional. Sin embargo, la aplicacion de dichas series en la ingenieria de sistemas se
debe a Norbert Wiener, quien desarroll6 la hipotesis de que un sistema no lineal invariante en el tiempo podia
ser descrito mediante una serie de parametros funcionales de Volterra, siempre y cuando el sistema a caracterizar
no presentase no linealidades demasiado fuertes. Ademas de lo anterior, Wiener también propuso un método
para identificar los coeficientes de las funciones de Volterra utilizando ruido blanco. En los afios 60 la teoria de
Volterra se aplico a los circuitos no lineales y sistemas de comunicaciones. Sin embargo, a partir de los 70 su
uso decayo6 debido a la aparicion de dispositivos que conseguian mejoras en la linealidad de los circuitos y
sistemas. La teoria de Volterra se redescubri6 en los afios 80 cuando la distorsion en los circuitos de
comunicaciones comenzo6 a ser un problema de interés. La reaparicion de esta teoria fue consecuencia del uso
de dispositivos de bajo ruido y alta frecuencia que ofrecen unas buenas prestaciones, pero no son muy lineales.
Pero no es hasta la actualidad cuando las series de Volterra alcanzan una gran dimension y ello se debe al reciente
interés por obtener modelos de comportamiento de sistemas no lineales.

Las series de Volterra son similares a las series de Taylor, hasta el punto de que se pueden ver como una serie
de Taylor con memoria. Las series de Volterra deben ser convergentes, y para ello deben cumplir con algin
criterio de suavidad. En la practica, el numero de términos necesarios para cumplir la condicion de convergencia
puede ser muy elevado.

La carga computacional requerida para el calculo de los coeficientes de una serie de Volterra esta ligada al grado
del sistema polinomial que describe el sistema no lineal. Es decir, cuando el grado de éste aumenta también lo
hace la carga computacional. Por este motivo, en la practica suele truncarse el grado del sistema polinomial.

Los sistemas que se modelan utilizando las series de Volterra son cuasilineales, es decir, las no linealidades son
débiles y por tanto una aproximacion de bajo orden se considera apropiada.

Los modelos de Volterra llevan siendo estudiados durante mucho tiempo y poseen una amplia base tedrica.
Permiten modelar el comportamiento de sistemas no lineales con la particularidad de que las no linealidades de
estos deben ser de caracter débil. Sin embargo, esto no representa una desventaja ya que los sistemas de
comunicaciones actuales poseen un comportamiento no lineal a modelar que se encuentra situado en niveles
bajos de la sefial de distorsion. Lo que si representa una desventaja para los métodos de Volterra es su
complejidad computacional, pero como se ha visto anteriormente esta complejidad puede ser tratada mediante
el truncamiento del grado del polinomio que describe la no linealidad.

Una serie de Volterra es la combinacion de una convolucion lineal y una serie de potencias no lineal que se
utiliza para describir la relacion entrada-salida de un sistema invariante en el tiempo causal no lineal con
memoria desvaneciente. En el dominio del tiempo discreto, una serie de Volterra se expresa como:

(2-3)

y() = i i i hy (i, -, i) ﬁx(l —i)
p=1i1=0 ip=1 j=1

Donde x (1) e y(l) representa la entrada y salida respectivamente, y a hy, (iy, ..., i) se le denomina kernel o
nucleo de Volterra de orden p. Un sistema de Volterra estara caracterizado mediante el conocimiento de sus
kernels. Las series de Volterra se truncan generalmente hasta un orden finito no lineal P y una memoria finita
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0. Se conoce que la componente par de la intermodulacion no interfiere con la banda de sefial y los coeficientes
de la serie de Volterra pueden suponerse simétricos sin pérdida de generalidad. Por dicho motivo, s6lo los
ordenes impares de la serie de Volterra han de ser considerados en una representacion de BB.

Las series de Volterra se emplean para describir la relacion entre la entrada y la salida de un amplificador con
memoria de forma general. La ventaja de las series de Volterra es que la salida del modelo de Volterra es lineal
con respecto a sus coeficientes, como ocurre con el modelo polinomial. Bajo el supuesto de estacionaridad, si
calculamos los coeficientes con el criterio de media minima o minimo error cuadratico, tendremos un minimo
global tinico. Por lo tanto, es posible extraer el modelo no lineal de forma directa mediante el uso de algoritmos
de regresion lineal, por ejemplo, minimos cuadrados. Por otra parte, la desventaja de los sistemas que emplean
series de Volterra reside en la complejidad computacional y en el gran numero de parametros que hay que
calcular, siendo muchos de ellos innecesarios. Las lineas actuales de investigacion sobre modelado basado en
series de Volterra siguen apostando por modelos basados en coeficientes para determinar la no linealidad, pero
buscan omitir aquellos coeficientes que tienen una menor influencia en el comportamiento no lineal. De este
modo se obtiene un modelo mas sencillo que requiere de una menor carga computacional.

A continuacion, se muestran dos simplificaciones para las series de Volterra en BB, el modelo sin memoria
(Memoryless) y el Memory Polynomial (MP).

221 Modelo sin memoria (ML)

Se caracteriza porque la salida inicamente depende de instante actual (muestra actual), es decir, no se consideran
muestras anteriores. La implementacion de este modelo viene descrita por la siguiente ecuacion:

« -4
YO =) ayx (D) - [xOI

k=0

Donde x(1) e y(1) representa la entrada y la salida del sistema, a;, los coeficientes del modelo y P representa el
orden de la no linealidad expresado como P = 2 - K + 1.

2.2.2 Memory Polynomial (MP)

También conocido como modelo de Volterra diagonal, introduce pares de muestras retrasadas respecto a la
entrada hasta un orden P para describir los efectos no lineales y de memoria. La profundidad de la memoria
viene determinada por el valor de Q. El modelo queda como sigue:

Q K (2-5)
Yup = D Y e+ 2= T) - (L = 1)

m=0 k=0

Donde a,, x son los coeficientes del modelo. P, como se indicé anteriormente, es el orden de la no linealidad y
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viene descrito por la ecuacion: P = 2 - K + 1. El retraso del modelo se asume como t,,, = m - 7, donde 7, es
el periodo de muestreo de la sefial de entrada. Este modelo puede implementarse mediante el uso de un grupo
de bancos de filtros. El hecho de que todos los términos fuera de la diagonal de la serie de Volterra se igualen a
cero, justifica que se le denomine modelo de Volterra diagonal. Este modelo tiene sus ventajas e inconvenientes.
Por un lado, reduce enormemente la complejidad de la serie de Volterra completa, lo cual es positivo, pero por
ende disminuye la fidelidad de este ya que en algunos casos los términos fuera de la diagonal, llamados términos
cruzados, pueden jugar un papel importante en el comportamiento del amplificador.

2.3 Métodos de aprendizaje para predistorsionadores

En este apartado se presentan las dos configuraciones basicas para la estimacion de los coeficientes del
predistorsionador.

2.3.1 Predistorsion con aprendizaje directo

El funcionamiento del DPD mediante el método directo viene descrito por el diagrama de bloques de la figura
2-9:

n] sn] | i)
> DPD I—» PA ——"
I. ‘erw w :

DPD
. -
Id. & Update

Figura 2-9. Esquema de predistorsion digital con aprendizaje directo [7].

La predistorsion realizada en el DPD conforme a la notacion del diagrama de bloques (figura 2-9) pero utilizando
como variable de tiempo discreto / en lugar de 7, se puede expresar como:

x[(]=ull]-U-w (2-6)

Donde w es el vector de coeficientes del modelo y U es la matriz de regresores o bases del modelo de
comportamiento que se esté utilizando. El bloque de adaptacion (denotado por DPD Id. & Update en la figura
2-9) es el que se encarga de la identificacion y actualizacion de los coeficientes del DPD. La extraccion de estos
se realiza de manera iterativa mediante algoritmos adaptativos tipo LMS, donde en cada iteracion i se intenta
minimizar el error residual, siguiendo la ecuacion (2-7):
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witl = wi + uAw (2-7)

Donde p (0 < p < 1) es un factor de peso y Aw se obtiene como:
Aw = (U7 .U)"1.U" . e (2-8)

donde U es la matriz de regresores y e el vector de error que se define (siguiendo la notacion de la figura 2-9)
como

yll (2-9)
u

Siendo G la ganancia lineal deseada del PA.

El método directo es muy similar al indirecto, con la diferencia de que en el primero se busca que los coeficientes
converjan hacia su valor 6ptimo de manera iterativa.

2.3.2 Predistorsion con aprendizaje indirecto

Con este método, se hace una estimacion del modelo inverso del amplificador de potencia a partir de los datos
de entrada y de salida. Cuando el proceso de aprendizaje finaliza, los coeficientes del post-distorsionador se
copian idénticamente en el modelo del predistorsionador en la entrada.

Con esta configuracion no es necesario calcular el modelo del amplificador de potencia, sino que basta con
disponer de su entrada y salida para estimar el modelo del post-distorsionador. La ecuacion (2-10) muestra dicho
funcionamiento:

Fpost(G(x)) = Gy - x (2-10)

La figura 2-10 muestra un esquema del método de aprendizaje indirecto:
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Figura 2-10. Esquema de predistorsionador con aprendizaje indirecto [3].

2.4 Figuras de mérito

En este apartado se presentan algunas de las figuras de mérito utilizadas para la evaluacion tanto del modelado
de comportamiento del PA como su linealizacion. Estas son el EVM, el NMSE, el ACPR vy las caracteristicas
AM/AM y AM/PM.

241 EVM (Error Vector Magnitude)

Este parametro se determina a la salida del filtro RRC del demodulador mediante la comparacion entre el valor
de simbolo recibido y el valor esperado idealmente. Se puede definir como el error RMS (Root Mean Square)
de la diferencia entre los valores de simbolos recibidos y esperados.

La EVM se define en la ecuacion (2-11), donde I y Q son las components en fase y cuadratura de los simbolos.
Al es la diferencia entre la componente / de la sefial recibida y la esperada. N es el namero total de simbolos en
la medida. S es la potencia media de los simbolos esperados o de referencia.

1 oy , , 2-11)
=3V (A[, -|-AQ.)
EvM = [N 2071 L~ 1%)]
SZ
media

El valor de EVM nos da una medida de como la no linealidad afecta al proceso de deteccion. Se suele expresar
en porcentaje y normalizado para permitir la comparacion entre las distintas modulaciones.

La figura 2-11 muestra graficamente el parametro EVM [8].
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Figura 2-11. Representacion grafica del parametro EVM.

24.2 ACPR (Adjacent Channel Power Ratio)

Este parametro sera utilizado para comparar el performance del DPD implementado con el modelo inverso de
RVTDCNN frente al performance de algiin modelo estdndar. El ACPR nos da una medida de la potencia de la
sefial fuera de la banda, normalizada con respecto a la potencia de la sefial dentro de la banda. Asi pues,
caracteriza como las no linealidades de la sefial afectan a los canales adyacentes. La potencia en el canal
adyacente debida a la sefial en banda del canal considerado sera vista como una sefial interferente para la sefial
en banda del canal adyacente. E1 ACPR viene dado por la ecuacion (2-12):

K yout-band [k] 2 (2-12)
ACPR(dB) =10- 10g10 Z YinTnd[k]
k=1
Donde, Y o#t=band e ¢ espectro de la sefial fuera de la banda e Y™ ~2an¢ e ¢l espectro de la sefial dentro de la

banda. Cuando nos referimos al espectro, estamos hablando de la Transformada Discreta de Fourier (DFT).

243 NMSE (Normalised Mean Square Error)

El NMSE nos da una medida del parecido entre dos sefiales en el dominio del tiempo, normalizado por la
potencia de la sefial utilizada como referencia. En el contexto de linealizacion de amplificadores, se utilizara
para valorar el parecido entre la salida normalizada del amplificador linealizado y su entrada. Su expression
viene dada por la ecuacion (2-13):

yIn] = x[n]|? (2-13)
X

[n]

N
1
NMSE(dB) = 10 . logloﬁ . 2
n=1
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donde, x son las muestras de la sefial a la entrada, y son las muestras de la sefial a la salida, normalizada, y N es
el niimero total de muestras.

244 Caracteristicas AM/AM y AM/PM

La curva de la caracteristica AM/AM muestra una conversion entre la modulacién de amplitud en la sefial de
entrada con respecto a la modulacion de amplitud modificada en la sefial de salida. En otras palabras, presenta
la relacion existente entre la potencia de entrada y la potencia de salida. Por su parte, la caracteristica AM/PM
es la conversion de la modulacion de amplitud de la sefial de entrada a la modulacion de fase de la sefial de
salida.

En la curva AM/AM, encontramos que, para niveles muy elevados de potencia de entrada, el amplificador entra
en la zona de saturacion, de modo que la relacion entre la potencia de entrada y salida deja de ser lineal. Mientras
que la curva AM/PM muestra como a altos niveles de potencia de entrada la relacion entre las fases deja de ser
constante. Por ultimo, destacar que la presencia de dispersion en las caracteristicas AM/AM — AM/PM es
consecuencia de los efectos de memoria, este tipo de caracteristicas son las usuales en PA que trabajan con
sefiales digitales de amplitud no constante. La figura 2-12 muestra un ejemplo de ambas curvas:

AM-AM AMPM
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g 10 H10 £ E ]
3 8_‘ F U 3
=% 1 [ v ]
= 6 8 32
O 4] -6 & 3
2 E

0 T T T T 4 L
1
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Input Power (dBm) Input Power (dBm)

Figura 2-12. Curvas AM/AM y AM/PM [7].
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3 ANN PARA EL MODELADO DE PA

Como se indico en el primer capitulo, las ANN presentan un excelente comportamiento en la aproximacion de
funciones no lineales de ahi que se hayan comenzado a utilizar en el modelado de PA. A lo largo de este capitulo
se explicaran en detalle los elementos que componen una red neuronal artificial, para facilitar la comprension
de estos se analizaran previamente los conceptos de Deep Learning y Machine Learning. Finalmente, se
expondran los distintos tipos de ANNs existentes destacando las ventajas e inconvenientes del uso de cada una
de ellas en el modelado de comportamiento.

3.1 Deep Learning

Se define como un algoritmo automatico estructurado o jerarquico que intenta emular el aprendizaje del cerebro
humano, caracterizandose por un procesamiento de los datos en cascada. El Deep Learning [9] es una subparte
de una de las areas de la inteligencia artificial conocida como Aprendizaje Automatico (Machine Learning).

La siguiente figura resume visualmente la idea intuitiva de que Deep Learning es solo una parte de la inteligencia
artificial, aunque en estos momentos quizas la mas dindmica dentro de la comunidad cientifica.

Inteligencia artificial

Machine Learning

Deep Learning

~ N N a < ~

Figura 3-1. Ubicacion del Deep Learning.

3.2 Machine Learning

El Machine Learning [10] es una disciplina cientifica del ambito de la Inteligencia Atrtificial que crea sistemas
que aprenden automaticamente. Es decir, dota a los ordenadores de la capacidad de aprender sin ser programados
explicitamente para ello. Aprender en este contexto quiere decir extraer patrones de grandes voliumenes de datos.
Para cada problema se desarrolla un algoritmo de prediccion que analizando los datos es capaz de predecir
comportamientos futuros y clasificar elementos.

19



20 ANN para el modelado de PA

Dentro del Machine Learning existen varios enfoques bien diferenciados. Cada uno de ellos utiliza una estructura
algoritmica diferente con el fin de adaptarse de la manera mds idonea a los datos recibidos y asi poder optimizar
las predicciones. Se distinguen principalmente dos categorias:

e Aprendizaje supervisado: Intenta deducir el algoritmo de prediccion a partir de los datos de
entrenamiento. Dichos datos contienen la solucion, denominada “‘etiqueta”. Consisten en pares de
objetos (normalmente vectores) en los cuales una componente del par son los datos de entrada y la otra
los datos deseados. Algunos de los algoritmos mas populares en esta categoria son la regresion lineal,
la regresion logistica, Support Vector Machines (SVM), random forest y redes neuronales.

e Aprendizaje no supervisado: En este tipo de aprendizaje los datos utilizados en el entrenamiento no
contienen las etiquetas, y es el algoritmo el encargado de clasificar la informacién por si mismo.
Algunos de los algoritmos mas conocidos dentro de esta categoria son clustering (K-means) o Principal
Component Analysis (PCA).

3.3 Redes Neuronales Artificiales

Como se ha visto en la clasificacion del apartado anterior, un caso especial de los algoritmos de Machine
Learning son las redes neuronales artificiales (ANNs) [11].

3.3.1  Arquitectura

Los modelos estan compuestos de multiples capas de procesamiento para aprendizaje de datos, con multiples
niveles de abstraccion que realizan una serie de transformaciones lineales y no lineales que a partir de los datos
de entrada proporcionados generan una salida proxima a la esperada (label). El aprendizaje supervisado consiste
en la obtencion de los parametros de la red neuronal (pesos y sesgo) que proporcionen unos mejores resultados,
es decir, consigan unas tranformaciones dptimas de la entrada para que la salida producida y la esperada difieran
muy poco.

Un ejemplo grafico de una red neuronal Deep Learning es:

Capa Capa Capa
entrada oculta salida

Figura 3-2. Estructura de una red neuronal.
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La figura 3-2 representa una red neuronal de 3 capas: una de entrada (input layer) encargada de recibir los datos
de entrada y una de salida (output layer) que devuelve la prediccion realizada. La capa intermedia recibe el
nombre de capa oculta (hidden layer) y pueden existir tantas como se desee, cada una de ellas con distinto
numero de neuronas. Las neuronas que conforman las capas pueden estar interconectadas unas con otras de
distinta manera en cada una de las interfaces, entendiendo por interfaces cada par de capas que conforman la
red.

Actualmente se manejan redes neuronales compuestas por muchisimas capas ocultas, de ahi el término Deep,
cada una de ellas estd compuesta por muchas neuronas, las cuales poseen sus propios parametros (pesos y sesgo)
que realizan una transformacion simple de los datos que reciben de las neuronas de la capa anterior para pasarlos
a las neuronas de la capa posterior. La union de todas permite descrubir patrones complejos.

Para analizar mas en detalle los conceptos de peso y sesgo particularizaremos para el tipo de red mas simple,
formada por una sola capa de una unica neurona con varias entradas y una unica salida. Esta conforma la unidad
basica de una red funcional y recibe el nombre de perceptron (véase la figura 3-3).

Figura 3-3. Esquema simple de un perceptron.

Como se puede observar la neurona recibe los valores de entrada (x;) los cuales tienen un peso asociado (w;).
El peso indica la ponderacion asociada a cada una de las entradas, es decir, la “importancia” que tiene cada uno
de los valores de entrada en la obtencion del resultado estimado. La explicacion del sesgo se expondra en un
apartado posterior. Ambos parametros deben aprenderse durante el proceso de entrenamiento.

3.3.2 Funcion de activacion

Ademas de las operaciones de multiplicacion y suma existe una operacion que realizan todas las neuronas
denominada funcion de activacion. Se utiliza para propagar hacia adelante la salida de una neurona y sirve para
introducir la no linealidad en las capacidades de modelado de la red (véase la figura 3-4).
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Figura 3-4. Esquema completo del percepton.

Algunas de las funciones de activacion mas utilizadas se resumen en la figura 3-5.

Sigmoid Leaky RelLU
_ 1 max(0.1z, z)
0'(.’13) = 1¥e-=
tanh Maxout ,
tanh(x) - % max(w{ = + by, wd = + by)
ReLU ELU
ax(0 T z>0
m X( 71’.) - . {a(cx -1) z<0 - - W

Figura 3-5. Ejemplos de funciones de activacion.

De las funciones de activacion presentadas en la figura 3-5, la tangente hiperbodlica (tanh) sera la utilizada tanto
en la capa convolucional de nuestro modelo como en la capa densamente conectada (FC). Mientras que la capa
de salida utilizara como funcion de activacion la lineal. Dicha configuracion se analizara con mas detalle en el
capitulo 4 donde se presentara el modelo.

3.3.3 Sesgo

Otro de los parametros que deben ser aprendidos por el modelo junto con los pesos durante el proceso de
entrenamiento es el sesgo. Este se afiade a la suma de productos en cada neurona. Permite desplazar la funcién
de activacion hacia la izquierda o hacia la derecha, lo cual puede ser fundamental para un aprendizaje exitoso.

Consideremos una red de una entrada y una tinica salida con solamente una neurona. Dicha red no posee sesgo
y tiene asociado un determinado peso para su Unica entrada. Supongamos que la funcion de activacion utilizada
es un Sigmoide. En este escenario la salida de la red se calcularia multiplicando la entrada por el peso asociado
y pasando el resultado a través de la Sigmoide. El resultado obtenido para una misma entrada cuando se varian
los pesos se representa graficamente en la figura 3-6.
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Figura 3-6. Variacion del peso.

Como se puede observar en la figura 3-6, modificando el valor del sesgo lo que se consigue es variar la
inclinacion de la curva. Sin embargo, cuando queremos modificar la activacion de la funcion para que se
produzca a un determinado valor es necesario desplazar la curva completamente. Esto es precisamente lo que te
permite hacer el sesgo y puede observarse en la figura 3-7:

T
1.2 F sig(1.0#x + -5#1.8)

sig(1.0%x + 0#1.0)
sigCl.0%x + S#1.8)

1+ = p—

0.8 Bl

Output

8.2 | 1

-10 - ] s 10
Input

Figura 3-7. Variacion del sesgo.

Finalmente, con la introduccion del sesgo el esquema del perceptron completo se puede representar mediante el
diagrama de la figura 3-8.
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Figura 3-8. Esquema del perceptrén completo incluyendo el sesgo.

3.4 Redes Neuronales Artificiales para el modelado de amplificadores de potencia

Existen numerosos tipos de redes las cuales presentan distintas caracteristicas, es por tanto parte fundamental
del disefio analizar las funcionalidades requeridas y seleccionar la red neuronal que mejor se adapte a ellas.
Aunque los principales avances ocasionados por estas se han tenido lugar en campos como el reconocimiento
de voz, procesado del lenguaje o la vision por computador, su versatilidad y los buenos resultados ofrecidos en
la descripcion de no linealidades, han llamado la atencion de los investigadores en el ambito del modelado de
comportamiento. En este apartado se realizara un recorrido por los distintos tipos de redes que se han utilizado
para el modelado de comportamiento en amplificadores de potencia, resaltado los inconvenientes que se han
detectado en cada una de ellas y que han llevado a seleccionar la utilizada en el modelo del presente Proyecto.

3.4.1 Shallow Neural Networks

Como su propio nombre indica estas redes presentan poca profundidad (shallow). En el apartado 3.2.1 se vio
que el concepto de profundida hacia referencia el mimero de capas ocultas (hidden layers) del modelo. Las redes
neuronales poco profundas se caracterizan por tener menos de tres capas ocultas y son utilizadas para expresar
las caracteristicas de salida del PA debido a su simple estructura y proceso de entrenamiento.

Una red neuronal poco profunda esta formada por una capa de entrada, una estructura de capas ocultas
compuesta por una o dos capas, y una capa de salida. Inicialmente para el modelado de comportamiento se
considerd inyectar las componentes en fase y cuadratura (I/Q) de la sefial de entrada e insertar sus
correspondientes valores restrasados en tiempo en la estructura de la capa de entrada de la red con el objetivo de
reflejar los efectos de memoria como en el modelo RVTDNN presentado en [12]. Sin embargo, los términos
dependientes de la envolvente requieren una mayor capacidad de computacion de la red lo que conduce a una
estructura de red con mayor complejidad y mayor numero de capas ocultas. Para solventar lo anterior se recurre
a la estructura mostrada en la figura 3-9, en ella se intenta inyectar ademas de las componentes en fase y
cuadratura, los términos mas importantes dependientes de la envolvente. El modelo propuesto incluye
Augmented Radial Basis Function NN (ARBFNN) en [13] y Augmented Real-Value time-delay NN
(ARVTDNN) en [14]. Sin embargo, con el aumento del ancho de banda de la sefial, la profundidad de memoria
considerada también aumentara y por ende la dimension de entrada del modelo crecera significativamente,
dando como resultado una estructura de red compleja. En general, para proporcionar suficiente capacidad de
red, las redes neuronales poco profundas hacen que el célculo sea relativamente complejo.
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Figura 3-9. Topologia de NN poco profunda con entrada de componente I/Q y términos dependientes de la
envolvente.

3.4.2 Deep Neural Networks

Difieren de las Shallow NN en el mayor numero de capas ocultas que poseen. La arquitectura de una DNN
incluye mas de tres capas ocultas (véase la figura 3-10) lo que le permite aproximar de manera mas precisa las
no linealidades y efectos de memoria del amplificador de potencia a modelar. En este tipo de redes las
capacidades de ajuste y generalizacion incrementan de manera conjunta con el nimero de capas ocultas. A
diferencia de las Shallow NN, las DNN pueden construir modelos mas complejos con relativamente baja
complejidad. Sin embargo, cuando el amplificador de potencia a modelar presenta caracteristicas no lineales
complejas y efectos de memoria profundos, es complicado modelarlo con DNN de baja complejidad. Ademas,
su implementacion exige recursos de procesamiento de sefial excesivos a medida que el ancho de banda de la
sefial aumenta.

LA

Figura 3-10. Topologia de una Deep Neural Network.

3.4.3 Convolutional Neural Network

Para intentar solventar los problemas de complejidad existentes en las redes vistas anteriormente aparecen las
redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Network). La estructura de
distribucion de pesos permite a estas redes reducir notablemente la complejidad del modelo. El modelo
propuesto en este proyecto hace uso de las CNNs, dicho modelo serd expuesto en detalle en el proximo capitulo,
pero para su correcta comprension en este punto se explican las caracteristicas mas relevantes de las CNN.

Las llamadas redes neuronales convolucionales son muy usadas en tareas de vision por ordenador y han
permitido grandes avances en el campo de la inteligencia artificial. Se han popularizado mucho en los ultimos
afios debido a los buenos resultados ofrecidos en el reconocimiento de imagen.
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Son muy similares a las redes presentandas anteriormente pues estan formadas por neuronas que tienen
parametros en forma de pesos y sesgos que se pueden aprender. Pero un rasgo diferencial de las CNN es que
hacen la suposicion explicita de que las entradas son imégenes, cosa que nos permite codificar ciertas
propiedades en la arquitectura.

Su principio de funcionamiento es que cada capa va aprendiendo diferentes niveles de abstraccion, es decir, cada
una de ellas se encarga de analizar una caracteristica concreta de la imagen de entrada de forma que el conjunto
de las capas puede conseguir identificar estructuras més complejas en los datos de entrada.

A continuacion, se muestran las dos operaciones mas representativas realizadas por las neuronas que conforman
las capas de una red neuronal convolucional que son: convolucion y pooling.

3.4.31 Convolucion

La diferencia fundamental entre una capa completamente conectada o densamente conectada (FC) y una capa
convolucional, es que la capa FC aprende patrones globales en su espacio global de entrada, mientras que la
capa convolucional aprende patrones locales en pequefias ventanas de dos dimensiones.

Se podria decir que el propoésito principal de una capa convolucional es detectar caracteristicas o rasgos visuales
en las imagenes como aristas, lineas, etc. Esta propiedad es muy importante ya que una vez aprendida una
caracteristica en un punto concreto de la imagen puede ser reconocida posteriormente en cualquier otra parte de
la misma, a diferencia de las redes neuronales densamente conectadas donde deben aprender de nuevo el patron
si este aparece en una nueva localizacion dentro de la imagen.

Oftra caracteristica importante es que las capas convolucionales pueden aprender jerarquias espaciales de
patrones preservando relaciones espaciales. Por ejemplo, una primera capa convolucional puede aprender
elementos basicos como aristas, y una segunda capa convolucional puede aprender patrones compuestos por los
elementos basicos de la capa anterior. Esto se puede extender a multiples capas permitiendo a las redes
convolucionales aprender eficientemente conceptos visuales cada vez mas complejos y abstractos.

Las capas convolucionales operan sobre los llamados feature maps los cuales estin compuesto por dos ejes
espaciales que son la altura y anchura (height y width), y un eje de canal también llamado profundidad (depth).
Para una imagen en color RGB el valor de depth es 3, correpondiente a los colores rojo, verde y azul, mientras
que para una imagen en blanco y negro el valor de depth es 1.

Para comprender con mayor claridad la opracion de convolucion nos apoyaremos en un ejemplo. Supongamos
que la imagen analizada tiene dimesiones 28x28 y no tiene color, es en blanco y negro. En este caso nuestra capa
de entrada tendra un espacio de neuronas de dos dimensiones: height=28, width=28, depth=1. La primera capa
de neuronas ocultas conectadas a las neuronas de la capa de entrada seran las encargadas de realizar las
operaciones de convolucion. A diferencia de las redes neuronales densamente conectadas no todas las neuronas
de la capa de entrada se conectan con todas las neuronas de la primera capa oculta, sino que solo se hace por
pequefias zonas localizadas del espacio de las neuronas de entrada que almacenan los pixels de la imagen. Lo
explicado se podria representar de manera visual como se muestra en la figura 3-11.
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Figura 3-11. Representacion de la interaccion de una neurona de la capa oculta con las neuronas de la capa de
entrada.

Continuando con este ejemplo, cada neurona de nuestra capa oculta sera conectada a una pequefia region de 5x5
neuronas de la capa de entrada (28x28). Se puede hacer un simil con una ventana de tamafio 5x5 que va
desplazandose por toda la capa de 28x28 de entrada y que por cada posicion que toma la ventana hay una neurona
en la capa oculta que procesa dicha informacion.

En nuestro caso de ejemplo, observamos que, si tenenos una entrada de 28x28 pixeles y una ventana de 5x5 esto
nos define un espacio de 24x24 neuronas en la primera capa oculta, debido a que inicamente nos podemos
desplazar 23 neuronas hacia la derecha y hacia abajo antes de topar con los limites de la imagen de entrada. La
figura 2-12 representa esta explicacion:

28

24

28
24

hidden layer

Input layer

Figura 3-12. Ejemplo de convolucion.

Los resultados obtenidos son fruto de la eleccion de un valor de stride igual a 1. Dicho pardmetro define la
longitud de los pasos de avance de la ventana sobre la entrada, en nuestro caso se hacen movientos de un pixel
de distancia tanto en horizontal como en vertical. Para mejorar este barrido, en las CNN, existe una técnica de
relleno de ceros alrededor del margen de la imagen cuyo valor viene determinado por el parametro padding.

Para conectar cada neurona de la capa oculta con las 25 neuronas correspondientes de la capa de entrada
usaremos un valor de sesgo b y una matriz de pesos W de tamaio 5x5 que llamaremos filtro o kernel. El valor
de cada punto de la capa oculta se corresponde con el valor del producto escalar entre el filtro y las 25 neuronas
de la capa de entrada.

Una de las caracteristicas mas importantes de las CNN es que usan el mismo filtro (la misma matriz W de pesos
y el mismo sesgo b) para todas las neuronas de la capa oculta. Esta caracteristica permite reducir drasticamente
el nimero de parametros de la red. Para el caso analizado el nlimero de parametros que tendrian que ser ajustados
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pasaria de 14.400 (5x5x24x24) a 25 (5x5) mas los sesgos gracias a esta propiedad.

Cada filtro, definido como el conjunto de la matriz de pesos # maés el sesgo b, inicamente permite detectar una
caracteristica concreta de la imagen. Por tanto, para poder realizar el reconocimiento completo de una imagen
se utilizan varios filtros de manera simultanea, uno para cada una de las caracteristicas que se quieran detectar.

Una manera visual de representar una capa de convolucion se muestra en la figura 3-13. Dicha capa esta
compuesta por 32 filtros, donde cada uno de ellos esta definido por su matriz W de pesos compartida 5x5 y un
sesgo b.
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Figura 3-13. Capa de convolucion compuesta por 32 filtros.

3432 Pooling

Otra de las operaciones mas caracteristicas de las CNN es la de pooling. Suele ser aplicada justo después de la
capa de convolucion. La capa de pooling se encarga de hacer una simplificacion de la informacion recogida por
la capa convolucional, creando una version condensada de la informacion contenida en esta.

Basandonos en el ejemplo del apartado anterior, seleccionamos una ventana de 2x2 de la capa convolucional y
sintetizamos en un punto de la capa de pooling. Visualmente, la operacion se puede representar mediante la
figura 3-14.
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Figura 3-14. Operacion de Pooling sobre capa convolucional.
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Existen diversas maneras de condensar la informacién como el max-pooling o el average-pooling. En el primer
caso nos quedamos con el valor mas alto de los existentes en la ventana seleccionada. En el segundo,
seleccionamos el valor promedio de los puntos que conforman la ventana. En general el max-pooling tiene a
funcionar mejor. Es preciso destacar que con la transformacion de pooling se mantiene la relacion especial.

Como se ha mencionado anteriormente, la capa de convolucion estd compuesta por varios filtros, por tanto,
como la aplicacion del pooling es individual para cada uno de los filtros, la capa de pooling contendra tantos
filtros de pooling como filtros convolucionales (véase la figura 3-15).

24x24 (x32)

28x28 12x12 (x32)

L) e )
o L]~

2
5

Convolution Pooling

Figura 3-15. Operacion de Pooling aplicada a un conjunto de filtros convolucionales.

3.5 Entrenamiento de una red neuronal

Entrenar una red neuronal consiste en aprender los valores de los parametros que la conforman, pesos y sesgos.
Este proceso de entrenamiento se puede ver como un proceso iterativo de “ir y venir” por las distintas capas de
neuronas: forwardpropagation y backpropagation [15].

La primera fase, forwardpropagation, consiste en obtener las predicciones (labels) a partir de los datos de
entrenamiento, una vez que estos atraviesan la topologia de la red. Es decir, pasar los datos de entrada a través
de la red de forma que todas las neuronas apliquen su transformacion a la informacion recibida de las neuronas
de la capa anterior y la envien a las neuronas de la capa siguiente. Cuando los datos hayan cruzado todas las
capas, y todas sus neuronas han realizado sus calculos, se llegara a la capa final con un resultado de prediccion
para los valores de entrada empleados.

Para medir la bondad de la prediccion se hace uso de la funcion de pérdidas (loss). Dicha funcion proporciona
el error entre el resultado de la prediccion y el resultado correcto, ya que como se indico en apartados anteriores
nos encontramos en un entorno de aprendizaje supervisado en el que disponemos de los valores esperados. El
objetivo es que el error se haga cero, es decir, no existan divergencias entre el valor estimado y el esperado. Por
eso a medida que se entrena el modelo se iran ajustando los pesos de las interconexiones entre las distintas
neuronas de manera automatica hasta obtener buenas predicciones.

Una vez se tiene calculado el error, se propaga hacia atras dicha informacion. Comienza la segunda fase, en
inglés backpropagation. Esta consiste en propagar la informacion de pérdidas desde la capa de salida hacia todas
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las neuronas de la capa oculta que contribuyen a la obtencion de la salida. Cada neurona de la capa oculta
unicamente recibe una fraccion de la sefial total de pérdidas en funcién de la contribucion relativa que haya
aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de
la red hayan recibido una sefial de pérdidas que describa su contribucion relativa a las pérdidas totales. Un
resumen visual del proceso descrito se puede ver en la figura 3-16:

FORWARD PROPAGATION

Estimaciéon

LOSS

BARCKWARD PROPAGATION

Figura 3-16. Proceso de aprendizaje de una red neuronal.

Una vez propagada hacia atras la informacion de pérdidas, se pueden ajustar los pesos de las conexiones entre
neuronas. Lo que se busca es obtener un error 1o mas cercano a cero la proxima vez que se utilice la red para una
prediccion. Para dicho cometido existe una amplia variedad de algoritmos de optimizacion: SGD, RMSprop,
Adam, Adagrad, etc. La funcién de estos optimizadores es introducir pequefios cambios en el valor de los
parametros (pesos y sesgos) con el fin de que la funcion de pérdidas se minimice. Esto se va haciendo en lotes
de datos (batches) en las sucesivas iteraciones (epochs) del conjunto de todos los datos que le pasamos a la red.

Para facilitar la comprension de este proceso iterativo, nos apoyaremos en un ejemplo cotidiano en el que se
trata una ANN con funcién de activacion lineal. Supongamos que todos los dias asistimos a una cafeteria, en la
cual tomamos un café, un zumo y una tostada, pero solo al final de la semana nos pasan el total de la cuenta, sin
indicar el precio individual de cada producto. Tras varias semanas, se estaria en disposicion de estimar los precios
individuales.

El algoritmo iterativo consistiria en lanzar una estimacion inical aleatoria de los precios individuales,
ajustandolos en cada iteracion para que se ajusten a los importes facturados. Cada semana, el total nos impone
una restriccion lineal sobre los precios de las cantidades consumidas:

total = WcaféXcafé + VVzumoxzumo + WtostadaXtostada (371)

Donde  son los distintos precios de los productos mientras que X representa la cantidad consumida de estos.
El objetivo consiste en estimar el valor de cada W basandonos en los valores conocidos de X'y total. Se tendra
una funcion objetivo (£) que representa el valor total de la cuenta. En base a ese valor y conocido el numero de
productos consumidos se realizara una estimacion del costo de cada uno de los productos individuales, W. Esto
proporcionara un total estimado (y), la diferencia entre ¢ e y proporciona el error residual. El objetivo es reducir
lo maximo posible este error residual mediante una tasa de aprendizaje que representamos por la siguiente
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ecuacion:

Aw; = ax;(t —y) (3-2)

Donde « es la tasa de aprendizaje utilizada. En definitiva, el algoritmo backpropagation trata de comprender
como el cambio de los pesos y sesgos de una red impacta en la funcion de coste, lo que significa calcular las
derivadas parciales de estos sobre la funcion de coste:

dtotal dtotal (3-3)

3.5.1 Optimizador Adam

Es el optimizador empleado en el entrenamiento del modelo que se propone utilizar en el presente Trabajo.
Adam es un algoritmo para la optimizacion basada en el gradiente de primer orden de funciones objetivo
estocasticas, basandose en estimaciones adaptativas de momentos de orden inferior [16]. El método es
computacionalmente eficiente y muy adecuado para problemas que son grandes en términos de datos y/o
parametros. Calcula individualmente las tasas de aprendizaje para diferentes parametros a partir de las
estimaciones de primer y segundo momento del gradiente. Algunas de las ventajas de Adam son que las
magnitudes de las actualizaciones de los parametros son invariantes para reescalar el gradiente, sus tamafios de
paso estan limitados por el hiperparametro stepsize, no requiere un objetivo estacionario y funciona con
gradientes dispersos.

La figura 3-17 representa el pseudocodigo del algoritmo. Una buena configuracion de los valores de los
parametros en entornos de Machine Learning es @ = 0.001, 8; = 0.9, 8, = 0.999y e = 1078,

Require: «: Stepsize
Require: 31, 32 € [0, 1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: f(#): Stochastic objective function with parameters 6
Require: 6y: Initial parameter vector
mo < 0 (Initialize 1% moment vector)
vo < 0 (Initialize 27 moment vector)
t «+ 0 (Initialize timestep)
while #; not converged do
t+—t+1
gt < Vg fi(0:_1) (Get gradients w.r.t. stochastic objective at timestep )
me <— P -my_1 + (1 — B1) - g; (Update biased first moment estimate)
v 4= PBo-vi_1+ (1 — o) - gf (Update biased second raw moment estimate)
img < my/(1 — ) (Compute bias-corrected first moment estimate)
Vg v /(1 — ‘dé) (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
O < 0;_1 — a - my /(0 + €) (Update parameters)
end while
return ¢; (Resulting parameters)

Figura 3-17. Pseudocodigo del algoritmo Adam [16].

El objetivo es minimizar el valor esperado de la funcion objetivo, f(6), donde 6 son los parametros de la red.
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Con g; = Vgf;(6) denotamos el gradiente, que representa el vector de derivadas parciales de f; sobre cada uno
de los parametros 8 evaluado para cada tiempo .

El algoritmo actualiza los movimientos promedios exponenciales del gradiente (m;) y el gradiente cuadrado
(v¢) donde los hiperparametros 1,3, € [0,1) controlan las tasas de disminucion exponencial de los
movimientos promedios. Los movimientos promedios en si son estimaciones del primer momento (media) y
segundo momento (varianza no centralizada) del gradiente. Sin embargo, estos movimientos promedios son
inicializados como vectores nulos, lo que da lugar a estimaciones de momentos sesgadas hacia cero,
especialmente en los timesteps iniciales, y en especial cuando las tasas de disminucion son pequefias (B's
proximas a uno). La buena noticia es que el sesgo de inicializacion puede ser contrarestado facilmente, dando
como resultado las estimaciones corregidas en sesgo M; y 7.

Una propiedad importante de la regla de actualizacion de Adam’s es su cuidadosa eleccion de los stepsizes [17].
Asumiendo € = 0, el paso efectivo dado en el espacio de parametros en ¢ es A= a - M. /+/U;. El stepsize

efectivo tiene dos limites: |A;| < a - (1 —B1)/J1— By enelcasodeque (1 — 1) > /1 — L2,y |A¢| S
en caso contrario. El primer caso unicamente ocurre en el caso mas severo de disparidad: cuando el gradiente ha
sido cero en todos los timesteps excepto en el actual. Para casos menos dispersos, el timestep efectivo serd menor.

Cuando (1 — ;) = /1 — B, tenemos que %_t
t

que M,/ \/ﬁ—t ~ +1. La magnitud efectiva de los pasos tomada en el espacio de parametros de cada timestep
esta limitada aproximadamente por el stepsize seleccionado a. Esto puede entenderse como el establecimiento
de una region de confianza alrededor del valor del parametro actual, mas alla del cual la estimacion del gradiente
actual no proporciona informacion suficiente. Esto permite de antemano conocer la escala correcta de . Para
muchos modelos de Machine Learning, a menudo conocemos que los valores Optimos tienen una alta
probabilidad de encontrarse en una region establecida del espacio de parametros, no siendo infrecuente disponer
de una distribucion previa sobre los parametros. Dado que a establece un limite superior de la magnitud de los
pasos en el espacio de parametros, a menudo podemos deducir el orden correcto de la magnitud de « de tal
manera que se pueda alcanzar un valor 6ptimo de 6 dentro de un cierto niimero de iteraciones. Por comodidad,

< 1 porlo tanto |[A;| < a. Enlamayoria de los casos, se tiene

denominaremos a la relacion m; / \/ﬁ_t relacion sefial a ruido (SNR, del inglés signal-to-noise ratio). Un valor
pequefio de SNR provocara que el stepsize, A, se encuentre cercano a cero. Esta es una propiedad deseable, ya
que una SNR mas pequena significa que existe una mayor incertidumbre sobre si la direccion de 71, corresponde
a la direccion del gradiente verdadero. Por ejemplo, el valor de la SNR tiene a cero cuando nos aproximamos a
un 6ptimo, lo que lleva a pasos mas pequefos en el espacio de parametros.

3.5.2 Hiperparametros

Por hiperparametro nos referimos a variables de configuracion que son externas al modelo en si mismo y cuyo
valor en general no puede ser estimado a partir de los datos (a diferencia de los parametros que si son estimados
a partir de estos), por lo que son especificados por el programador para ajustar los algoritmos de aprendizaje.
Estos deben ser configurados antes de iniciar el proceso de entrenamiento para que los modelos entrenen mejor
y mas rapidamente.

En secciones anteriores se han presentado algunos hiperparametros a nivel de estructura y topologia de la red
neuronal como el nimero de capas, el nimero de neuronas, funciones de activacion, etc. Pero en este apartado
nos centraremos en los hiperparametros a nivel de algoritmo de aprendizaje, algunos de los mas destacados son:

e Epochs: Indica el nimero de veces en las que todos los datos de entrenamiento han pasado por la red
neuronal en el proceso de entrenamiento. Un indicativo en el que podemos basarnos para ajustar este
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valor es incrementarlo hasta que la métrica utilizada para dimensionar la bondad de nuestra prediccion
comience a decrecer.

e Batch size: Indica el tamao de los mini lotes en el que se particionan los datos de entrenamiento para
pasarlos por la red. Cada vez que se alcance este tamafio se producira una actualizacion del optimizador
empleado. El tamafo 6ptimo dependera de muchos factores, entre ellos la capacidad de memoria del
PC que usemos para hacer los calculos.

e Learning rate: También conocido como step size representa el tamafio de paso que el algoritmo realiza
en el entrenamiento de una red, es el incremento entre dos iteraciones. Como se ilustra en la figura 3-
18, el valor adecuado de este hiperparametro es muy dependiente del problema en cuestion: si este es
demasiado grande, se daran pasos grandes, lo que puede acelerar el proceso de aprendizaje, pero con la
posibilidad de que se salte algin minimo; en cambio, un learning rate pequefio provocara avances
constantes y pequefios, teniéndose una mejor oportunidad de llegar a un minimo local, pero provocando
que el proceso de aprendizaje sea muy lento.

fiw) / fiw) | \ /
\\/ v

w w w' w
Too small: converge Too big: overshoot and
very slowly even diverge

Figura 3-18. Bsqueda de la solucion con Learning rate pequeio y grande.

3.5.3 Resultado del proceso de aprendizaje

El proceso de entrenamiento puede derivar en distintos escenarios:

e No convergencia: el algortimo es incapaz de encontrar una solucién y continta iterando sin fin.

e Convergencia: se encuentra una solucion al problema; llegados a este punto se pueden dar tres
posibilidades:

- Subajuste (underfitting): se produce cuando el conjunto de datos de entrenamiento no es lo
suficientemente representativo de la tarea a aprender. Provoca que el algoritmo no sea capaz de
generalizar para ninglin caso, obteniéndose un error de entrenamiento grande.

- Sobreajuste (overfitting): se produce cuando se intenta minimizar demasiado el error de
entrenamiento. En este caso las predicciones sobre los datos de entrenamiento son muy buenas,
pero la capacidad de generalizacion de la red es bastante pobre, haciendo que ante nuevos datos
con los que no ha sido entrenada sea incapaz de realizar una clasificacion acertada.

- Buen entrenamiento: la red genera buenas predicciones sobre los datos de entrenamiento, pero a
su vez desarrolla la capacidad de generalizacion haciendo que esta ofrezca buenas predicciones
sobre nuevos datos de entrada.

La figura 3-19 representa de manera grafica los conceptos explicados anteriormente.
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¥ P
underfitting correcto overfitting

Figura 3-19. Posibles resultados de convergencia.
Existen diversas técnicas para evitar las patologias tipicas de un mal entrenamiento. Sin embargo, con una

correcta eleccion de los parametros y una base de datos de entrada equilibrada, los algoritmos actuales son
capaces de alcanzar buenas soluciones.



4 MODELO PROPUESTO

Una vez expuestos los parametros e hiperparametros que conforman las redes neuronales, asi como los distintos
tipos existentes, se presenta en este capitulo el modelo seleccionado para el modelado y posterior linealizacion
del PA. Dicho modelo hace uso de las CNN, apoyandose en su caracteristica de peso compartido para reducir
su complejidad.

41 RVTDCNN (Real-Value Time-Delay Convolutional Neural Network)

El modelo RVTDCNN propuesto en [1], presenta una estructura compuesta por cuatro capas, una primera
llamada capa de entrada (input layer), una capa de convolucion, una completamente conectada (FC) y una capa
de salida. La representacion grafica de dicha estructura se muestra en la figura 4-1:
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X i L) |ou)
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Depth : I FC Layer
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Figura 4-1. Diagrama de bloques del modelo RVTDCNN [1].

La capa de convolucion es la encargada de capturar de manera efectiva las caracteristicas mas importantes de
los datos de entrada. Estas pueden ser extraidas de forma eficiente, con baja complejidad, gracias a la
caracteristica de peso compartido y a la reduccion de la dimensionalidad de los datos del kernel de convolucion
propias de la estructura convolucional. Las dimensiones de cada kernel de convolucion son disefiadas para
producir una baja complejidad computacional a la vez que se mantiene un buen comportamiento en la prediccion
del modelo.

La salida de la capa convolucional se conecta a la capa FC, esta es la encargada de integrar las caracteristicas
validas obtenidas en la primera. Finalmente, se encuentra la capa de salida formada por dos neuronas con una
funcion de activacion lineal, encargadas de predecir las componentes 1/Q de las muestras.

Como se vio en el capitulo 3, las CNN son usadas para el reconocimiento de imagen por ello que dichas redes
reciben como entrada una imagen. Una imagen nos es mas que un matriz donde cada una de sus entradas
representa un pixel. Para poder hacer uso de la potencia de las CNN debemos adaptar nuestros datos de entrada
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al formato deseado, en este caso matriz. De esta transformacion se encarga la capa de entrada. Los datos de
entrada se conforman en una matriz de dos dimensiones, compuesta por las componentes 1/Q y los términos
dependientes de la envolvente de las sefiales actuales y pasadas. La matriz de entrada viene dada por la siguiente
expresion:

Iin(n) Iin(n - 1) Iin(n - M) (4—1)
Qin(n) Qin(n - 1) Qin(n - M)
Xo=| IxMI| |x(n-=1] _ |x(n—-M)]
@ k=D 7 x(n - M)
XM lx(n - DI? lx(n — M)|?

Donde I;,,(n) y Q;(n) representan las componentes I/Q de la senal actual. |x(n)| denota la amplitud de la
senal actual. Mientras que [in(n—1),Q0(n—0y|x(n—=10)]|,({=12,..,M) representan los
correspondientes términos de muestras pasadas. Finalmente, M representa la profundidad de memoria.

El formato matriz que proporciona la capa de entrada para adaptar los datos al proceso de convolucion hace que
los elementos de los datos de entrada correspondientes al restraso de sefales adyacentes se dispongan de forma
adyacente, garantizando que el kernel de convolucion bidimensional empleado extraiga los términos cruzados
de las diferentes sefales retrasadas. La matriz de entrada X,,, se convoluciona con los multiples kernels de
convolucion (filter en la figura 4-2) y se le agrega el parametro del sesgo para generar los distintos volumenes
de feature maps. Un ejemplo gréfico de este proceso se recoge en la figura 4-2:
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Figura 4-2. Diagrama de convolucion bidimensional [1].

La operacion de convolucion viene dada por la ecuacion (4-2):
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() liw(n—1) .. [p(n—M) (4-2)
Qin(n) Qin(n - 1) Qin(n - M)
b= x| [x(n-D| . |x(n—-M)| |mwf
x@® lx( =D 7 |x(n - M)|2/
lx@)®  |x(n—DJ? lx(n — M)|?

donde h;, l = (1,2, ..., L) representa la salida de la operacion de convolucion entre la matriz de entrada, X,,, y
el /-¢simo kernel de convolucion. L representa el numero de kernel de convolucion (matriz de pesos ¥ en la
notacion empleada en el capitulo 3) y wi representa los coeficientes del /-ésimo kernel.

La salida del proceso de convolucion se pasa a través de una funcion de activacion no lineal para la obtencion
de la capacidad de ajuste no lineal. La salida de esta funcion de activacion, perteneciente a los kernels de
convolucion, viene dada por la ecuacion (4-3):

w, = f°(h, + by) (4-3)

donde u;, (I = 1,2, ..., L) es el mapa de caracteristicas del /-ésimo kernel de convolucion, f€(.) es la funcion
de activacion y b} representa el sesgo del /-ésimo kernel de convolucion.

La salida de la capa convolucional, expresada en mapas de caracteristicas como se muestra en la figura 4-2, se
transforma en un vector de caracteristicas para ser inyectada en la capa FC. Este vector de caracteristicas viene
dado por la siguiente expresion:

m = [my, my, ..., Myxpxcl = [U1(1,1),u,(1,2), ...,u,(1,1), ...,u, (B, 0)] (4-4)

Las dimensiones del vector son L x B x C, mientras que la de los mapas de caracteristicas B x C.

Tras el procesado del vector de entrada, la capa FC proporciona la siguiente salida:

LXBXC (4~5)
at=ff< Z wt’:mi+ b{)
i=1

donde a;, (t = 1,2, ..., T) denota la salida de la t-ésima neurona. T representa el niimero de neuronas de la capa
FC. Wt]; y b{ representan los pesos y el sesgo, respectivamente. £/ (.) es la funcién de activacion de la capa FC.

Finalmente, la capa de salida pondera, mediante los pesos, y suma las caracteristicas de salida de la capa FC para
obtener la salida del modelo. Para garantizar valores continuos en los datos de salida, se configura la funcion de
activacion de la capa de salida, f°, como una funcion lineal y = x.



38 Modelo propuesto

T 4-6
(It,)ut(n) = E wiras + b? (+6)
t=1

T
Qhue() = ). whia, + bg

donde Io/ut(n) y Q;ut(n) representa las salidas de las dos neuronas de la capa de salida, que a su vez se
corresponden con los valores 1/Q estimados. {w{,, w¥;, by, b9} representan los pesos y sesgos de la capa de
salida.

41.1 Parametros e hiperparametros del modelo

Una vez presentada la estructura del modelo analizado procedemos a la configuracion de los parametros e
hiperparametros del mismo. Como se indico en el capitulo anterior, los parametros son estimados a partir de los
datos de entrada durante la fase de entrenamiento. El objetivo de dicha fase es minimizar el error entre las labels
(solucion deseada) y la salida del modelo (valor estimado), la cual es determinada en el forward path mediante
la actualizacion de los parametros de la red, 8), = {wg, by, W,{ , b,{ ,w¢,bp}, en cada epoch k hasta que la red
converge. En el forward path, se define como funcion de coste el error cuadratico medio (MSE, del inglés Mean
Square Error) que viene dado por la siguiente expresion:

1% 4-7)
Einse(®) = 55 " [Uoue (1) = Loue ()2 + Qe (1) = Qoue ())?]
n=1

donde I),;(n) y Q(;ut(n) representan la salida estimada por el modelo RVITDCNN mientras que I,,:(n) y
Q.+ (n) representa los valores esperados. N es el nimero de muestras de los datos de entrenamiento.

El optimizador utilizado para optimizar los pardmetros de la red RVTDCNN, 8, basandose en la funcion de
coste es el de Adam. Finalmente, para cuantificar la presicién del modelado se utiliza como valor el error
cuadratrico medio normalizado (NMSE), descrito por la siguiente ecuacion:

BN (Ut (1) = T (1) + Qe () = Qo (1)) 9

%Zgzl((lout(n))z + (Qout(M)?)

NMSE = 10 x log

Antes de comenzar con el proceso de entrenamiento, los parametros del modelo RVTDCNN son aleatoriamente
inicializados siguiendo una distribucion normal estandar. En cada epoch, primero se calcula el valor de la funcion
de coste y posteriormente se actualizan los parametros mediante el algoritmo de optimizacion Adam. En la
siguiente epoch se calcula el valor de la funcion de coste con los nuevos parametros obtenidos en la epoch
anterior. El proceso de entrenamiento finaliza cuando la funcion de coste alcanza el umbral requerido.

Tras analizar como se configuran los parametros del modelo, procedemos al analisis y configuracion de los
hiperparametros. Los hiperparametros a diferencia de los parametros, no pueden ser determinados a partir de los
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datos de entrada. De modo que deben definirse adecuadamente, de forma previa a la fase de entrenamiento, para
lograr unos buenos resultados en el modelado. La eleccion de los datos de entrada afecta a la precision del
modelado, asi como a la complejidad del modelo. Una dimension inapropiada de los datos de entrada deriva en
un aumento del niimero de coeficientes del modelo. Por ello, y basandonos en [14], la combinacion de los
elementos de la sefial de entrada I, O, |x(n)|, |x(n)|?, |x(n)|3 es la mejor opcion, produciendo una baja
complejidad del modelo y un buen rendimiento. Este es el motivo por el que la matriz de entrada tiene un niimero
de filas fijo, presentado dimensiones de 5xM, donde M es la profundida de memoria.

Una vez determinados los datos de entrada, el tamafio y el nimero de kernels de convolucion se convierte en un
factor que afecta al rendimiento del modelado. Basandonos en el estudio realizado en [1], cuando la capa de
convolucion esta compuesta por 3 kernels de tamafio 3-3-1 (expresado en el formato
altura-anchura-profundidad), el nimero de coeficientes del modelo es relativamente pequefio, y los resultados
de NMSE bastante buenos.

El niimero de neuronas de la capa FC es otro factor importante que afecta a la precision del modelado y
complejidad del modelo. Fijadas las dimensiones de los datos de entrada, asi como el tamafio de la capa
convolucional, y apoyandonos en el estudio realizado en [1], el mimero dptimo de neuronas en la capa FC es 6.

Finalmente, falta por definir la funcioén de activacion utilizada en la capa convolucional. El estudio realizado en
[1] determina que la funcion de activacion que mejores resultados, medidos en NMSE, ofrece es la tangente
hiperbolica. Dicha funcion viene definida por la siguiente ecuacion:

exp(2x) — 1 (4-9)

tanh(x) = ———
anh(x) exp(2x) +1

Esta funcion de activacion, junto con algunas de las mas utilizadas, fueron presentadas de forma grafica en el
capitulo 3.

41.2 Modelo para DPD

Para la implementacion del predistorsionador utilizamos el modelo inverso de RVTDCNN. Este modelo inverso
posee las mismas dimensiones que el original, es decir: mismo tamaiio de los datos de entrada, mismo niimero
y tamaiio de kernels empleados en la capa de convolucion, mismo nimero de neuronas en la capa FC y mismo
nimero de neuronas en la capa de salida.

La diferencia radica en que la entrada al modelo inverso (modelo DPD) son los datos de salida del PA, adaptados
al formato matriz explicado anteriormente. Por su parte, los label data, es decir, los datos de salida esperados
seran los de entrada al PA. Los datos de entrada del modelo inverso, salida del PA, antes de ser conformados en
formato matriz, deben estar normalizados respecto a la ganancia de compresion. Para la seleccion de esta
ganancia de compresion distinguimos dos criterios.

Como la superposicion no se puede aplicar a un sistema no lineal (como el PA), generalmente el nivel de
potencia de los datos para la extraccion del modelo debe normalizarse al mismo nivel de potencia de la entrada
original para que los parametros extraidos se puedan usar directamente en el DPD después de la extraccion del
modelo. Sin embargo, este proceso de normalizacion depende en gran medida de la seleccion de la ganancia
esperada [18].
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En general, en un predistorsionador, la ganancia maxima, que es la respuesta lineal del PA, se elige como la
ganancia linealizada esperada, como se muestra en la figura 4-3. Al aumentar previamente las amplitudes en el
nivel de potencia mas alto, la compresion de ganancia se puede compensar. Sin embargo, debido a que el
predistorsionador solo puede corregir con éxito la distorsion hasta el nivel de saturacion total del amplificador
(después de lo cual cualquier aumento en la potencia de entrada no produce un aumento en la potencia de salida),
la entrada maxima permitida para el predistorsionador solo puede alcanzar el punto donde la respuesta lineal se
cruza con el limite de saturacion. Por lo tanto, en este caso, la entrada original y la entrada predistorsionada,
salida del DPD, tienen valores pico distintos como se muestra en la figura 4-3. Esto tiene como consecuencia
que, en la extraccion de parametros, los datos de entrada y salida medidos desde el PA deben normalizarse a
diferentes niveles de potencia por diferentes factores de escala, para corresponder a los diferentes valores de pico
en las entradas originales y las predistorsionadas. Esto requiere un esfuerzo de calibracion adicional y también
aumenta la complejidad del control de potencia de entrada en la implementacion final del sistema debido a los
diferentes niveles de pico que ocurren antes y después del DPD.

Sin embargo, si seleccionamos la ganancia esperada en el nivel de potencia maxima objetivo, como se muestra
en la figura 4-4, la ganancia del sistema general £ viene dada por:

_ Maxlly@ml] (+-10)
Max[[Z(m)]]

Donde %(n) e (n) son las muestras de la envolvente compleja de la sefial de entrada y salida del PA. En este
caso asumimos que la potencia de salida del PA aumenta “linealmente” con la potencia de entrada. En otras
palabras, la potencia maxima de salida solo se produce para la entrada maxima. En este caso, tanto la entrada
original como la entrada predistorsionada alcanzaran el mismo nivel de potencia méaxima. Por lo tanto, todas las
formas de onda de entrada y salida pueden normalizarse a la unidad. Esto simplifica significativamente la
extraccion del modelo porque podemos normalizar directamente los datos de entrada y salida medidos desde el
PA por sus respectivos valores pico, y luego utilizar estos datos como salida y entrada del predistorsionador para
la extraccion de parametros. La seleccion de la ganancia en el nivel de potencia maximo también hace que la
implementacion final del sistema sea mas facil porque tanto la entrada original como la entrada predistorsionada
pueden normalizarse por el mismo factor de escala, lo que facilita el control de potencia.

Aunque la ganancia general se ha reducido en este caso, la potencia de salida media y maxima después de la
predistorsion sigue siendo la misma que en el caso de linealizacion con la ganancia méxima. En términos del
rendimiento general de linealizacion, estos dos sistemas DPD son equivalentes.

En este trabajo el proceso seleccionado para la obtencion del valor de la ganancia de compresion es el presentado
en el segundo criterio, linealizado para la ganancia en el nivel de potencia maxima objetivo.
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5 MATERIALES UTILIZADOS

Una vez descrita la teoria que existe tras las redes neuronales y presentada la estructura del modelo RVTDCNN,
este capitulo se centra inicialmente en exponer las herramientas a nivel software necesarias para su
implementacion. Mientras que la segunda parte de este estara enfocada en la explicacion del codigo generado.

El codigo generado en este proyecto se divide en dos vertientes. Por una parte, el codigo desarrollado en Matlab
es el encargado de la generacion de la sefal, del envio de esta al PA y de la representacion de los resultados
obtenidos. Por la otra parte, tenemos el cddigo en Python encargado de la implementacion del modelo
RVTDCNN. Este es el motivo por el que se distingen dos entornos de trabajo.

El primer entorno de trabajo esta compuesto por las siguientes herramientas:

e Plataforma WebLab.

e Software matematico Matlab.

Mientras que el segundo entorno, encargado de la implementacion del modelo RVITDCNN en Python, utiliza
Spyder.

5.1 Plataforma WebLab

La predistorsion digital (DPD) es hoy en dia un método comtiinmente utilizado para la linealizacion de
transmisores de RF. Sin embargo, ain se necesitan mas desarrollos. Por esta razon, en 2014 se propuso la
competicion de disefio de estudiantes "Linealizacion de un Amplificador de Potencia mediante Predistorsion
Digital" en el International Microwave Symposium (IMS) del IEEE. La competicion también sirve como punto
de referencia entre algoritmos porque ahora es posible evaluar los diferentes algoritmos en un sistema comun,
por medio del acceso remoto.

Para ofrecer a los participantes la posibilidad de probar sus algoritmos de linealizacion por adelantado, se ha
creado una pagina web, mantenida por la Universidad Tecnologica de Chalmers, llamada dpdcompetition.com.
Esta pagina web es la utilizada en este proyecto para llevar a cabo las pruebas. En ella podemos acceder de forma
remota al sistema de medicion (WebLab) que incorpora un generador de sefial, un amplificador de potencia en
tecnologia GaN y un analizador de sefnal. Esta configuracién permite probar los predistorsionadores
considerados. La configuracion de medicion esta basada en un chasis PXI (PXIe-1082) con un PC host integrado
de National Instruments. El chasis estd equipado con un transceptor de sefial vectorial (PXIe-5646R VST) que
permite probar sefales con un ancho de banda instantaneo de 200 MHz. La sefial generada en el VST alimenta
a un amplificador lineal (driver) antes de pasar al PA sobre el cual se realizan las medidas. A la salida del
dispositivo bajo prueba (DUT) se coloca un atenuador de 30 dB y la salida de éste se conecta al receptor del
VST. El PC embebido en el chasis PXI es el encargado de controlar los instrumentos y de cargar y descargar los
archivos de datos a peticion de los usuarios. E1 DUT se complementa con un médulo de fuente de alimentacion
(PX1-4130) que también mide el consumo de corriente del amplificador de potencia. La figura 5-1 ilustra lo
explicado anteriormente:
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Figura 5-1. Configuracion del RFWebLab [19].

El nivel maximo de potencia de salida del PA se limita aproximadamente a 6 W, al establecerse una restriccion
en la potencia de salida permitida del generador de sefal. Los ajustes en el analizador de sefial (nivel de referencia
y atenuacion de entrada) se configuran de tal manera que no distorsionen la sefial medida, incluso para el nivel
de potencia de pico mas alto. Esto significa que experimentard una degradacion en el rendimiento de ruido
cuando se consideren niveles de potencia inferiores al maximo permitido.

Este acceso remoto a una configuracion de medicion de Ultima generacion se disefid inicialmente para los
participantes en la competicion de estudiantes del IMS, pero gracias al patrocinio de equipos de medicion
propietarios de National Instruments, la plataforma se encuentra permanentemente disponible para todos.
Utilizar estos recursos posibilita que aquellos grupos de investigacion que no tienen acceso a equipos de medida
puedan realizar mediciones utilizando una configuracién experimental de tltima generacion y, por lo tanto,
aumenten la comprension de las imperfecciones del hardware en la calidad de la sefial en los transmisores
modernos de los sistemas de comunicaciones.

Otra de las ventajas de este sistema de medicion remoto es que no es necesario registrarse para su uso. Existen
dos opciones para cargar los archivos de datos:

e  Usar cualquiera de las funciones de Matlab proporcionadas por el grupo de Chalmers: PA_meas Pin.m
o PA meas_xs.m.

e Usar LabVIEW VI.

La utilizada en este proyecto sera la primera. Con el fin de proteger el sistema remoto de medicion WebLab,
nuestro codigo y el de cualquier usuario que desee acceder a él debe cumplir las siguientes restricciones:

Para proteger el amplificador y el sistema contra niveles excesivamente altos, se imponen limitaciones a la
potencia méaxima de salida y a la potencia de salida rms del generador de sefial vectorial. Se supone que el
sistema tiene una impedancia de referencia de 50 Ohm. La potencia maxima permitida del generador de sefial
es -8 dBm. El nivel maximo permitido de potencia rms (Pin, RMS) depende de la relacién de potencia pico a
promedio (PAPR) de la sefial de entrada y asegurara que los picos de las sefiales de entrada permanezcan durante
la mayor parte del tiempo por debajo de -8 dBm. En este sentido, se permite incrementar ligeramente la potencia
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RMS cuando se trabaja con sefiales de PAPR baja. También se establece una relacion méaxima de potencia de
pico a promedio de la sefial de datos de BB de 20 dB. Si se excede cualquiera de estos limites, el sistema no
realizara la medicion. El resultado en estos casos es un archivo de datos que contiene un tinico valor "-inf".

Se acepta como entrada un maximo de 1 000 000 de muestras de datos de BB. Si se carga un archivo con mas
de 1 000 000 de muestras, solo se utilizan las primeras 1 000 000 de muestras. El nimero de muestras en el
archivo de datos de salida (csv o dat) es de la misma longitud que la sefial de entrada (o 1 000 000 de muestras
si la senal de entrada era mas larga).

La velocidad méaxima de muestreo tanto en el generador como en el analizador es de 200 MHz. El ancho de
banda maximo 1til es de 160 MHz. Esto significa que cualquier componente de sefial que se coloque fuera del
rango de frecuencia [-80 80] MHz se elimina antes de ser enviado desde el generador de sefial. La sefial que se
recibe del analizador de senal también se limita al ancho de banda de 160 MHz, es decir, utiliza solo las
componentes de sefial en el rango [-80 80] MHz porque todo lo que esté fuera de este rango se distorsiona por
un filtrado.

5.2 Matlab

Es un entorno de calculo técnico de altas prestaciones para el calculo numérico y visualizacion. Entre sus
prestaciones basicas destacan el analisis numérico, el cdlculo matricial, el procesamiento de sefiales y la
representacion de graficos.

Es un entorno intuitivo y facil de usar, donde los problemas y las soluciones son expresados como se escriben
matematicamente, sin la programacion tradicional. Es un sistema interactivo cuyo elemento basico de datos es
una matriz que no requiere dimensionamiento. Esto permite resolver muchos problemas numéricos en una
fraccion mas pequefia del tiempo que llevaria hacerlo en otros lenguajes de programacion como C, Basic y
Fortran. Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la representacion de datos y
funciones, la implementacion de algoritmos y la comunicacion con programas en otros lenguajes y con otros
dispositivos hardware.

Matlab también proporciona una serie de soluciones especificas denominadas 7oolboxes. Estas son muy
importantes para la mayoria de los usuarios ya que son conjuntos de funciones que permiten extender el entorno
de Matlab para resolver determinados problemas como:

e Procesamiento de senales.
e Disefio de sistemas de control.

e Simulacion de sistemas dinamicos.

Para el desarrollo de este proyecto se emplean dos Toolboxes: el primero de ellos es “Signal Processing
ToolBox™ el cual es un paquete que proporciona funciones y aplicaciones para generar, medir, transformar,
filtrar y visualizar sefiales. Ademas, incluye algoritmos para remuestrear, suavizar y sincronizar sefiales, disefiar
y analizar filtros, estimar espectros de potencia y medir picos, ancho de banda y distorsion. El segundo es el
“Communications System Toolbox™ caracterizado por proporcionar algoritmos y aplicaciones para el analisis,
disefo, simulacion extremo a extremo, y la verificacion de los sistemas de comunicaciones en Matlab.
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5.3 Python

Desde su lanzamiento en 1991 el lenguaje de programacion Python ha experimentado un crecimento asombroso.
Este crecimiento se debe fundamentalmente a la irrupcion de las nuevas tecnologias de Inteligencia Artificial,
Machine Learning y Deep Learning, donde junto con R es el lenguaje predominante. Actualmente es el lenguaje
de programacion de mayor crecimiento, y las tendencias hacen preveer que asi serd en los proximos afios (véanse
las figuras 5-2 y 5-3).

10%

% of overall question views each month

\ T \//»"v\_(/,/ ‘\J-"\\Jf\./"\.\ SN

0%

2012 2014 2016 2018 2020
Time

Figura 5-2. Uso del lenguaje en los ultimos anos [Fuente: Stackoverflow].

Rank Language Type Score

Python @ o @ | 1000
n Java ® 0 96.3
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. Do e | ers
n R 2 81.5
n JavaScript @ 79.4
n C# ® 0 Q@ 74.5
n Matlab =} 70.6
n Swift 0@ 69.1

n Go @ =} 68.0

Figura 5-3. Clasificacion de los lenguajes principales [20].

Es un lenguaje de programacion interpretado que busca desarrollar una sintaxis que priorice la legibilidad del
codigo. Su caracteristica multiparadigma le hace soportar diferentes orientaciones: orientado a objetos, a
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programacion imperativa y funcional. Adicionalmente a esto, Python cuenta con iteraciones rapidas de datos
que favorecen la concentracion en los datos y en el desarrollo de los algoritmos.

Otro aspecto fundamental de su éxito es el gran nimero de librerias que posee. Existen miles de librerias de data
science y matematicas, pero el sistema de empaquetamiento de Python permite construir librerias custom sobre
las ya existentes aumentando su potencia. Por ultimo, destacar la capacidad de este lenguaje para combinar
librerias como NumPy y ScyPi, permitiendo obtener un mayor redimiento en el procesado de datos.

54 Spyder

Es un entorno de desarrollo integrado y multiplataforma de codigo abierto (IDE) para programacion cientifica
basada principalmente en Python, aunque soporta otros lenguajes como R. Presenta funciones avanzadas de
edicion, pruebas interactivas, depuracion e instrospeccion y un entorno informatico numérico. Todo ello gracias
al soporte de [Python (intérprete interactivo mejorado de Python) y numerosas bibliotecas. Esta incluido en la
distribucion multiplataforma Anaconda [21] desarrollada por Continuum Analytics. Anaconda se caracteriza
por ser una distribucion libre y por incluir una gran coleccion de paquetes y librerias para el analisis de datos,
computacion cientifica e ingenieria. Algunas de las caracteristicas mas relevantes de Spyder son las siguientes:

e Plataforma cruzada, disponible en Linux, Windows y macOS.
e Consola interactiva.
e Explorador de variables.

e Visualizacion de graficos y datos.

5.41 Librerias

Los paquetes y librerias empleados en la implementacion del modelo RVTDCNN son los siguientes:

e Numpy [22]: paquete para Python de computacion cientifica. Sus posibilidades son extensas,
permitiendo trabajar con matrices N-dimensionales ademéas de implementar algebra lineal,
transformada de Fourier y muchas funciones relacionadas con estadistica.

e Matplotlib [23]: libreria para la representacion de graficos en 2D y 3D.

e Scipy [24]: libreria que permite leer y escribir datos en una gran variedad de formatos de archivo.

54.2 Keras

Existen ntimerosos frameworks en el mercado para la implementacion de redes neuronales entre los que destacan
TensorFlow, Theano, Keras y Pythorch.

Entre los anteriormente citados, se ha seleccionado Keras para la implementacion de nuestro modelo. Este
proporciona un proceso de experimentacion rapida, ofreciendo una curva de aprendizaje rapida. Esto unido a
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que es una de las herramientas mas populares para la implementacion de redes neuronales tras TensorFlow han
propiciado su eleccion. Aporta una sintaxis homogénea y una interfaz sencilla, modular y ampliable para la
creacion de redes neuronales.

Keras se puede usar como una libreria de Python que proporciona, de una manera sencilla, la creacion de una
gran gama de modelos de Deep Learning usando como backend otras librerias como TensorFlow o Theano,
siendo Tensorflow el elegido para trabajar bajo Keras al ser la libreria mas popular en Deep Learning.

5.5 Consideraciones sobre el cédigo generado

Este apartado se inicia con la presentacion de las caracteristicas de la sefial de entrada utilizada y finaliza con la
descripcion del funcionamiento de cada uno de los archivos que componen el trabajo.

5.5.1 Seial de entrada

La sefial de entrada simulada para la generacion de los resultados es una sefial OFDM con 512 subportadoras y
una constelacion 128-QAM. Las suportadoras estan espaciadas para producir un ancho de banda de
aproximadamente 10 MHz. La sefial OFDM esta centrada en el origen [-5 5] MHz (BB), y es filtrada utilizando
un filtro de coseno alzado. Tiene una frecuencia de muestreo fijada a 200 MHz y una duracion de 500 us. El
nivel de potencia RMS de la sefial de entrada es de -22 dBm; éste es el valor maximo de potencia permitido que
cumple con las especificaciones de seguridad establecidas por la plataforma, pues la PAPR tipica de la sefial de
entrada es del orden de 9 dB.

A continuacion, en las figuras 5-4 y 5-5 se representan el voltaje de la parte real e imaginaria frente al tiempo y
el espectro de densidad de potencia respectivamente de la sefial OFDM simulada:
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Figura 5-4. Voltaje frente a tiempo de la parte real e imaginaria de la sefial de entrada.
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Figura 5-5. Espectro de densidad de potencia de la sefal de entrada.

5.5.2 Descripcion del codigo generado

A continuacion, se expone las distintas funciones consideradas para la implementacion del modelo:
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IMS2016_generate_signal.m: El objetivo de esta funcion es generar la sefial presentada en el apartado
5.5.1, que posteriormente sera enviada al PA para realizar las simulaciones. Recibe como parametro
una semilla utilizada para la generacion de los datos aleatorios que conforman la sefial OFDM.
Devuelve el vector x_ofdm, que contiente las muestras de la envolvente compleja discreta de la sefial
generada, la variable fs que representa la frecuencia de muestreo y la variable f ofdm que representa la
frecuencia central de la sefial OFDM. Las caracteristicas de la sefial generada han sido expuestas en el
apartado anterior.

RFWebLab PA meas vl 1.m: Esta funcion es la encargada de enviar la sefial generada por
IMS2016_generate_signal al amplificador de potencia remoto. Recibe la sefial OFDM generada
(muestras en BB) y su potencia en dBm. Antes de enviar la sefial al amplificador comprueba que cumpla
con todos los requisitos de seguridad expuestos en el apartado Plataforma WebLab de este capitulo.
Esta funcion devuelve las muestras BB de la sefial a la salida del amplificador de potencia, la potencia
en dBm de ésta, asi como la corriente y voltaje medidos. La sefial devuelta tiene la misma longitud que
la enviada, pero debemos tener en cuenta que el muestreo se inicia de forma completamente aleatoria,
por lo que se debe realizar una sincronizacion antes de utilizar los datos de salida.

Mysynch_IMS2016.m: Recibe como parametros de entrada la sefial enviada al amplificador (generada
por IMS2016_generate signal) y la sefial a la salida de éste. Devuelve ambas sefiales sincronizadas,
resolviendo de este modo el problema de sincronizacion mencionado en la descripcion de la funcion
RFWebLab PA meas vl 1. Ademas, devuelve la potencia media de salida, el ACPR de la sefial
OFDM y el NMSE entre la entrada y la salida del amplificador.

Espectro.m: Recibe como pardmetros de entrada la envolvente compleja discreta de una sefial y su
frecuencia de muestreo. Devuelve su espectro de densidad de potencia. En primer lugar, se crea una
ventana de Kaiser con un ancho de banda de 8 kHz y una atenuancion de 16bulo lateral de 50 dB.
Utilizando la ventana anterior, se estima la densidad espectral de potencia a través del periodograma de
Welch, obtenido mediante la funcion pwelch implementada en Matlab, utilizando 8000 puntos.
Finalmente, la densidad espectral de potencia se centra en el origen utilizando la funcion fftshift.

Test MP.m: Este script implementa el predistorsionador basado en el modelo Memory Polynomial.
Para introducir la memoria modificamos las dimensiones del vector de entrada al predistorsionador
afiadiéndole Q muestras. El valor Q representa la profundidad de memoria seleccionada. Como
utilizamos la configuracion de aprendizaje indirecto comenzamos obteniendo las sefiales sincronizadas
a la entrada y salida del amplificador de potencia. Para ello se hace uso de las funciones expuestas
anteriormente. Continuamos con el calculo de la ganancia de compresion para poder modelar
correctamente la sefial de entrada al predistorsionador que sera la sefial de salida del amplificador de
potencia dividida por la ganancia de compresion. Una vez tenemos las sefiales de entrada y salida bien
dimensionadas calculamos los coeficientes del predistorsionador resolviendo la ecuacionw = Y1 - x,
donde Y~ representa la pseudoinversa de la matriz Y. Esta ecuacion es resuelta mediante la funcién
pinv implementada en Matlab, la cual utiliza el algoritmo de minimos cuadrados (LS). Tras haber
obtenidos los coeficientes se comprueba el sistema completo, es decir, la cascada de predistorsionador
y amplificador de potencia.

Input_layer.py: Script en Python encargado de la implementacion del modelo RVTDCNN. Comienza
con la definicion de la funcion input_layer, encargada de realizar la funcionalidad de la capa de entrada.
Es decir, conformar los datos en el formato matriz presentado en la ecuacion 4-1. El codigo fuente de
esta funcion se muestra en la figura 5-6.
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def input_layer(X,M,L):

M+ 1
% np.empty((L,5,M,1))
or h in range(L):
for j in range(5):
for i in range(M):

-Hh X =
Sn
1]

if J == 0"

X_n[h][j1[i][e] = np.real(X[h-i])
elif Ji== 1:

X_n[hl[jI[i][e] = np.imag(X[h-i])
elif gi== 2

X_n[h][jl[i]l[@] = np.abs(X[h-1i])
elif 3J == 32

X_n[h][j]l[i][e] = np.abs(X[h-i]) ** 2
else:

X_n[h][jI[i][e]

np.abs(X[h-i]) ** 3
return X_n

Figura 5-6. Codigo fuente de la funcion input_layer.

Recibe como parametros de entrada un vector con las muestras de la envolvente compleja de la sefial
de entrada, la profundidad de memoria seleccionada y el nimero de muestras que contiene el vector.
Devuelve X n, un array de 4 dimensiones, (L,N,M,Z) que sera el input shape de la capa convolucional,
es decir, la matriz de entrada. N y M representan el nimero de filas y columnas que poseé la matriz.
Como se expuso en el capitulo 4 el nimero de filas es fijado a 5 mientras que el numero de columnas
depende de la profundidad de memoria seleccionada. L representa el nimero de matrices, las cuales se
conforman en una tercera dimension. Se crearan tantas matrices como elementos contenga el vector de
entrada. Finalmente, Z representa el nimero de subcapas, el parametro depth presentado en el capitulo
3, cuyo valor es 1 ya que consideramos la “imagen” sin color.

Una vez definida la funcién input_layer, se procede a la carga de los datos de entrenamiento utilizados
en la fase de entrenamiento del modelo, ademas de definir la profundidad de memoria del mismo. Una
vez cargados, se llama a la funcion input_layer para adaptarlos al formato definido en la ecuacion 4-1.

M=3

dict_x = sio.loadmat('./in_training.mat"')
X = dict_x['x_0']

L = len(X)

training_data = input_layer(X,M,L)

Figura 5-7. Carga de los datos de entrada.

El proceso de conformacion del modelo comienza cargando los datos de entrada del mismo (véase la
figura 5-7). En primer lugar, definimos la profundidad de memoria. Para la carga de los datos utilizamos
la funcion loadmat perteneciente al modulo sio de la libreria Scipy, esta permite cargar la sefial OFDM
generada por la funcion IMS2016 generate signal.m presentada anteriormente. Estos datos,
procedentes de Matlab, se cargan como un diccionario, un tipo de dato muy utilizado en Python
caracterizado por el formato clave-valor. Para seleccionar las muestras de la envolvente compleja de la
sefial procedemos como se indica en la figura 5-7. Finalmente, obtenemos el nimero de muestras que
contiene la sefial de entrada y se llama a la funcion input_layer para adaptar los datos de entrada al
formato correcto.

A continuacion, se procede a la carga de las “label” o datos objetivo. El codigo fuente utilizado para
ello se muestra en la figura 5-8.
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dict_y = sio.loadmat('./out_training.mat')
t_data = dict_y['y_©"']

p_real = np.real(t_data)

p_imag = np.imag(t_data)

target_data = np.empty((len(p_real),2))
target_data[:,0] = p_real[:,0]
target_data[:,1] = p_imag[:,©]

Figura 5-8. Carga de las labels o datos objetivo.

De nuevo se utiliza loadmat para la carga de los datos procedentes de Matlab. El formato de datos
devuelto es el diccionario, presentado anteriormente. Una vez cargadas las muestras de la envolvente
compleja de la sefial de salida, se procede a su separacion en parte real e imaginaria. Esta division se
realiza para adaptar los datos a la capa de salida del modelo, que como se presento en el capitulo 4,
presenta dos neuronas encargadas de la estimacion de la fase y cuadratura de la sefial de salida. Una vez
realizada la division, se conforman los datos en una matriz de dos columnas, una primera que contiene
la parte real y la segunda que contiene la parte imaginaria.

Una vez cargados los datos de entrenamiento y adaptados al formato deseado se procede a la definicion
del modelo RVTDCNN. Para ello se hace uso de la libreria Keras, presentada en el apartado 5.4.2 de
este mismo capitulo. En Keras a partir del modelo sequential se pueden ir afiadiendo capas al mismo
mediante el método add(). En primer lugar, se afiade la capa convolucional como se muestra en la figura
5-9.

model.add(Conv2D(filters=3, kernel_size=3, strides=1, padding='valid’,
activation="tanh', use_bias=True,
kernel_initializer='random_normal’,
bias_initializer='random_normal’', input_shape=(5, M+1, 1)))

Figura 5-9. Definicion de capa convolucional en Keras.

Esta compuesta por tres kernels de tamafio 3x3. El parametro strides determina el desplazamiento de
los kernels por la matriz de entrada, en nuestro caso el desplazamiento serd de una unidad hacia la
derecha en cada iteracion y de una unidad hacia abajo una vez finalizada la fila. Tras realizar el proceso
de convolucion, la matriz resultante puede presentar dimensiones diferentes a la matriz de entrada.
Cuando el parametro padding toma el valor valid permite que estas dimensiones se mantengan, es decir,
que la matriz de salida del proceso de convolucion presente una menor dimension que la matriz de
entrada, no rellenandola con ceros para igualar dimensiones. Activation define la funcidon de activacion,
que como se vio en el capitulo 4 la seleccionada para esta capa es la tangente hiperbélica. Finalmente,
se inicializan aleatoriamente siguiendo una distribucion normal los valores de los kernels y sesgo,
ademas de definir las dimensiones de la matriz de entrada.

El siguiente paso consiste en aplanar la salida de la capa convolucional. Esta debe ser aplanada en
formato vector para que se adectie al formato de entrada de la capa completamente conectada (FC). La
realizacion de este proceso es llevada a cabo por la siguiente sentencia de codigo (figura 5-10).
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model.add(Flatten())

Figura 5-10. Aplanado de la salida de la capa convolucional.

Tras adaptar los datos al formato vector afiadimos la capa FC mediante el método add() (figura 5-11).

model.add(Dense(6, activation='tanh’', use_bias=True,
kernel_initializer='random_normal’,
bias_initializer='random_normal'))

Figura 5-11. Definicion de la capa FC en Keras.

Como se vio en el cuarto capitulo esta compuesta por 6 neuronas. La funcion de activacion utlizada es
la tangente hiperbdlica y los parametros de la misma son inicializados de manera aleatoria siguiendo
una distribucion normal.

Llegados a este punto, unicamente falta por definidir la capa de salida. Estara compuesta por dos
neuronas y los parametros de la misma estaran inicializados de igual forma que en el resto de capas. En
el codigo de definicion de esta capa no se especifica la funcion de activacion ya que por defecto Keras
utiliza una funcién de activacion lineal (figura 5-12).

model.add(Dense(2, use_bias=True, kernel_initializer='random_normal’,
bias_initializer="random_normal'))

Figura 5-12. Definicion de la capa de salida en Keras.

Definida la estructura de capas del modelo se procede a configurar el proceso de aprendizaje del mismo
haciendo uso del método compile(), siguiendo el codigo que se presenta en la figura 5-13. El
comportamiento de este método viene definido por el valor de sus parametros de entrada. El primero
de ellos es la funcion de pérdidas, usada para evaluar el grado de error entre las salidas calculadas y las
salidas deseadas de los datos de entrenamiento. En nuestro caso la seleccionada es la MSE. El segundo
argumento es el optimizador, definido anteriormente con los parametros deseados, el utilizado en
nuestro caso es Adam. Los parametros de este optimizador fueron presentados en el tercer capitulo.
Finalmente, el tercer parametro define la métrica utilizada para monitorizar el proceso de aprendizaje,
en nuestro caso MSE.

adam_opt = Adam(learning_rate=0.001, beta_1=6.9, beta_2=0.999, amsgrad=False)

model.compile(loss="mean_squared_error', optimizer=adam_opt,
metrics=["'mse’'])

Figura 5-13. Definicion del compilador del modelo en Keras.

El utlimo paso tras la configuracion del proceso de aprendizaje es entrenar al modelo (figura 5-14).
Dicho entrenamiento se realiza mediante el método fit(). Este método recibe como parametros de
entrada los datos de entrada del entrenamiento y los datos esperados o labels, ademas del hiperparametro
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epoch el cual define el nimero de iteraciones que se realizan sobre el total de los datos de entrenamiento.

training_output = model.fit(training_data, target_data, epochs=100)

Figura 5-14. Definicion del proceso de entrenamiento en Keras.



6 RESULTADOS

Este capitulo recoge los resultados obtenidos con el modelo RVTDCNN tanto en el modelado como en la
predistorsion del PA analizado. Estara compuesto por dos secciones. Una primera en la que se exponen los
resultados correspondientes al modelado de comportamiento del PA remoto, y una segunda donde se presenta
la performance del modelo inverso para la predistorsion del mismo.

Para ambos casos la sefial de entrada serd comun, siendo ésta una sefial OFDM en BB como la presentada en
5.5.1. Su potencia es de -22 dBm que es el valor maximo que puede tomar sin violar las especificaciones de
seguridad establecidas por la plataforma RF WebLab.

Con el fin de poder evaluar cada uno de los casos, se presentaran las siguientes figuras:
- Comparativa del espectro real y estimado, en el caso del modelado.
- Evolucion del MSE durante las diferentes Epochs, en ambos casos.
- Comparativa del espectro de la sefial de salida con y sin predistorsion (caso del DPD).
- Caracteristica AM/AM, en ambos casos.
- Ganancia frente a potencia de entrada, en ambos casos.

- Caracteristica AM/PM, en ambos casos.

6.1 Modelado del PA

Este apartado tiene como objetivo intentar modelar el comportamiento del PA. Para ello en primer lugar se
precisa de una fase de entrenamiento la cual hara uso de las sefales de entrada y salida del PA. Una vez finalizado
este proceso, se genera una nueva sefial de entrada OFDM, con distinta semilla a la utilizada en la fase de
entrenamiento, la cual es enviada al modelo RVTDCNN que se encargara de estimar la sefial de salida en este
caso.

Los cambios provocados por el PA en la sefal de entrada presentada en 5.5.1 se muestran en la figura 6-1.
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Figura 6-1. Espectro de la sefial de salida del PA.

Se puede observar como el nivel de potencia de la sefial ha aumentado tras su paso por el PA, sin embargo, este
hecho ha provocado también un recrecimiento espectral. Este recrecimiento, como se indicd en apartados
anteriores tiene una serie de consecuencias negativas y de ahi el uso de la predistorsion para mitigarlo. Este
proceso de predistorsion se analizara en el apartado posterior por lo que en este se continuara con el modelado.

Una vez obtenidas las sefiales de entrada y salida del PA, se cargan sus muestras en Python para la realizacion
del proceso de entrenamiento. Basandonos en la evolucion de la MSE se ha fijado en cien el niimero de epochs
utilizados en el proceso, previniendo de este modo el problema del overfitting presentado en la seccion 3.5.3.

Una vez finalizada la fase de entrenamiento se genera una nueva sefial OFDM con distinta semilla y se envia al
PA. Esta nueva sefial se carga en Python y sera la sefal de entrada utilizada por el modelo para la estimacion del
comportamiento del PA. Los datos estimados por el modelo se estructuran en una matriz de dos columnas y cien
mil filas, la primera columna representa la parte real de la sefial mientras que la segunda columna representa la
parte imaginaria. Estos datos son almacenados con la extension .mat para poderse cargar en Matlab. El siguiente
paso consiste en cargar los datos en Matlab y corformarlos en un vector complejo. Finalmente, este nuevo vector
formado por las muestras de la envolvente compleja de la sefial estimada es enviado a la funcion “espectro.m”
encargada de estimar su espectro. La figura 6-2 muestra una comparativa entre los espectros real y estimado.
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Figura 6-2. Comparativa de los espectros real y estimado de la sefial de salida del PA.

Como se puede observar en la figura 6-2, la estimacion del espectro en la banda de interés es muy buena ya que
ambos espectros, real y estimado, son practicamente idénticos. A partir de los 40 MHz aproximadamente estos
comienzan a diferir lo cual es normal ya que a estas frecuencias el nivel de potencia de la sefial es muy bajo no
pudiendo nuestro modelo estimar correctamente. Por otra parte, el NMSE resultante entre la sefial real (“y” real
del PA) y lamodelada (“y” estimada del PA) es de -23.8814 dB, el cual es un valor bastante acceptable, mientras
que el valor del ACPR sin el uso de DPD es de 20.4410 dB.

La figura 6-3 representa la evolucion de la MSE a lo largo de las distintas epochs. Se puede observar como la
curva presenta una convergencia clara. Durante las primeras epochs el valor de MSE disminuye drasticamente
hasta los 0.05, a partir de la epoch 15 el valor de MSE continta disminuyendo, pero de una manera mas suave.
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Figura 6-3. Evolucion del MSE frente al nimero de Epochs.

Finalmente, se representan la caracteristica AM/AM (figura 6-4), ganancia frente a potencia de entrada (figura
6-5) y caracteristica AM/PM del PA (figura 6-6).
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Figura 6-4. Caracteristica AM/AM sin DPD.

En la figura 6-4 se observa una zona donde la potencia de salida crece linealmente con la potencia de entrada,
esta zona es conocida como zona lineal. Estd comprendida entre los -45 y -24 dBm, para potencias de entrada
superiores a -24 dBm la potencia de salida ya no crece linealmente, sino que satura. Esta zona se conoce como
zona de saturacion y es en la que se trabajara para obtener la mayor eficiencia por parte del PA.
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Figura 6-5. Ganancia frente a potencia de entrada sin DPD.
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Figura 6-6. Caracteristica AM/PM sin DPD.

6.2 DPD mediante modelo inverso

Como ya se indico en el apartado 4.1.2, se utiliza el inverso de nuestro modelo para la implementacion del DPD.



60 Resultados

Con inverso nos referimos a que tinicamente se modifican las sefiales de entrada y salida utilizadas en el proceso
de entrenamiento y posterior estimacion. Sin embargo, la estructura del modelo sigue siendo la misma, es decir,
mismo niimero de capas con iguales dimensiones.

La sefial de entrada de nuestro modelo sera la salida del PA normilizada respecto a la ganancia de compresion.
En el apartado 4.1.2 se presento el critero seleccionado para la eleccion de la ganancia utilizada en la
normalizacion. Mientra que las “labels” o sefial objetivo de nuestro DPD ser4 la sefal de entrada del PA.

Al igual que en el modelado de comportamiento, la estimacion del DPD es un proceso que se compone de dos
fases. La primera de ellas es la fase de entrenamiento, realizada de igual forma que en el modelado, misma
funcién de coste, mismo optimizador y misma métrica. El nimero de epochs utilizados también es el mismo al
igual que la profundidad de memoria, 3. La tnica diferencia con respecto a la fase de entrenamiento del
modelado radica en el nimero de muestras de sefal utilizadas, que en el caso del DPD tinicamente son mil. La
convergencia de la métrica en este proceso también es impecable, obteniéndose durante todo el proceso un MSE
menor que en la fase de entrenamiento del modelado. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 6-7, en
ella se puede observar como durante las 4 primeras epochs disminuye drasticamente, después se estabiliza hasta
las epoch 18 y finalmente vuelve a seguir disminuyendo de forma mas suave.
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Figura 6-7. Evolucion del MSE frente al miimero de Epochs.

Una vez finalizada la fase de entrenamiento, nuestro modelo se encuentra en condiciones de estimar la salida
del DPD. Para ello, generamos una nueva sefial OFDM con diferente semilla a la utilizada en la fase de
entrenamiento. Esta es enviada a nuestro modelo que se encargara de aplicarle las transformaciones necesarias
para producir una sefial predistorsionada. Esta nueva sefial predistorsionada es finalmente enviada al PA remoto.
La figura 6-8 representa los resultados obtenidos, poniendo de manifiesto los beneficios introducidos por el
DPD. En ella se comparan los espectros de salida obtenidos en presencia o no de DPD. Su uso ha mitigado el
ensanchamiento espectral. Aunque dicho ensanchamiento no se ha erradicado, con el DPD se produce para
niveles de potencia inferiores lo cual es beneficioso ya que el nivel de potencia interferente en el canal adyacente
€s menor.
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Figura 6-8. Espectro sefial de salida (DPD mediante modelo inverso de RVTDCNN).

El uso del DPD ha provocado mejoras en el valor del ACPR obtenido. Inicialmente, se calcul6 en ausencia del
DPD y se obtuvo un valor de 19.450 dB. Tras introducir el DPD el valor mejoro hasta los 28.1034 dB.

Finalmente, se representa como modifica la caracteristica AM/AM (figura 6-9), ganancia frente a potencia de
entrada (figura 6-10) y caracteristica AM/PM (figura 6-11) la presencia de DPD.
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Figura 6-9. Caracteristica AM/AM con DPD.

Con el uso del DPD se puede observar que para un mismo nivel de potencia de entrada se obtiene un nivel de
potencia de salida mayor. Ademas, se ha aumentado en pequefia medida el rango de la zona lineal.
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Figura 6-11. Caracteristica AM/PM con DPD.
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7 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS DE
INVESTIGACION

7.1 Conclusiones

El presente Trabajo fin de master surgié por la nueva tendencia de utilizar algoritmos de Machine Learning en
el modelado y linealizacion de uno de los dispositivos mas importantes y usados en los sistemas de
comunicaciones actuales como es el PA. Dentro de los algoritmos de Machine Learning, el comimente utilizado
en este cometido pertenece a la categoria del aprendizaje supervisado y son las redes neuronales.

El uso de estas surge a raiz de las limitaciones que presentaban los modelos clasicos de comportamiento, como
el de Volterra, en la precision del modelado fruto de la correlacion existente entre sus bases polinomicas. Previo
alalinealizacion del PA es necesario su modelado, y de ahi que en este Trabajo nos hayamos centrado en ambos.
Para la linealizacion se han presentado varias técnicas a nivel de sistema como son el Feedback, Feedforward,
LINC, EE&R, CALLUM y la predistorsion digital. Siendo esta ultima, predistorsion digital, la seleccionada.

Los efectos de las no linealidades son nocivos tanto dentro como fuera de banda por ello se han implementado
modelos que realizan una predistorsion digital sobre la sefial y no sobre los datos, teniendo en cuenta de este
modo la distorsion fuera de banda. Algunos de los principales efectos son:

- Distorsion fuera de banda: Ensanchamiento del espectro introduciéndose en los canales adyacentes.

- Distorsion dentro de banda: Se produce una distorsion en la constelacion de la sefial de salida. El
valor del pardmetro EVM cuantifica esta distorison.

Por tanto, para evitar los efectos anteriormente citados se ha implementado un DPD basado en el modelo inverso
del modelo RVTDCNN.

Por otro lado, el modelo RVTDCNN es implementado para modelar las no linealidades y los efectos de memoria
del PA remoto WebLab. Este modelo esta compuesto por cuatro capas, una capa de entrada, una capa
convolucional, una capa completamente contectada y una capa de salida. RVTDCNN se encarga de extraer de
manera efectiva las caracteristicas mas importantes de los datos de entrada, organizados en una matriz
bidimensional confeccionada por la capa de entrada, a través de la capa convolucional. La seleccion de este
modelo se debe precisamente al uso de la capa convolucional, la cual gracias a la caracteristica de peso
compartido logra reducir considerablemente la complejidad computacial requerida.

Analizando en primer lugar los resultados obtenidos en el modelado, se puede observar que los espectros
estimado y real son bastante similares. Ademas, se obtiene un valor de NMSE resultante entre la sefial medida
y modelada bastante bueno.
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Finalmente, los resultados obtenidos tras la predistorison muestran que se reduce la distorsion fuera de banda,
provocandose un estrechamiento del espectro de la sefial de salida y aumentando en casi 10 dB el valor del
ACPR.

7.2 Lineas futuras de investigacion

En un futuro seria recomendable probar el modelo RVTDCNN con otras sefiales de entrada para probar su
validez y poder comparar los resultados obtenidos. Ademas, se podria extender el modelo para un amplificador
multi-banda, utilizando como sefial de entrada una con dos bandas.

Por otra parte, se podria realizar un estudio paramétrico del modelo con el fin de determinar si existe alguna
combinacion de parametros que ofrezca mejores resultados que los obtenidos con la actual.

66



REFERENCIAS

[1] X.Hu, Z. Liu, X. Yu, Y. Zhao, F. Ghannouchi y cols., "Convolutional Neural Network for Behavioral
Modeling and Predistortion of Wideband Power Amplifiers," arXiv:2005.09848, 2020.

[2] A. Corral Sierra, "Identificacion por minimos cuadrados en predistorsionadores de Volterra," Trabajo fin
de Grado, Universidad de Sevilla, 2018.

[3] M.S. Vazquez Rodriguez, "Implementacion en DSP de un predistorsionador digital para la linealizacion
de amplificadores de potencia," Proyecto Fin de Carrera, Universidad Politécnica de Catalufia, 2006.

[4] A.Katz, J. Wood, D. Chokola, “The evolution of PA linearization: from classic feedforward and feedback
through analog and digital predistortion,” IEEE Microwave Magazine, vol. 17, no. 2, pp. 32-40, 2016.

[5] A. Zozaya, “Aportacion a la linealizacion de amplificadores de potencia mediante la teoria de la
hiperestabilidad,” Tesis Doctoral, Departamento de Teoria de la Sefial y Comunicaciones, Universidad
Politécnica de Cataluiia, 2002.

[6] D. K. Su, W. J. McFarland, "An IC for linearizing RF power amplifiers using envelope elimination and
restoration," IEEE Journal of Solid-State Circuits, vol. 33, no. 12, pp. 2252-2258, 1998.

[7] J. M. Mozos Ruiz, "Técnicas de reduccion del modelo para linealizacion de amplificadores de potencia
mediante DPD," Trabajo Fin de Grado, Universidad Politécnica de Catalufia, 2016.

[8] D. Hall, M. Anderson, “Understanding RF & microwave specifications — Part 2, National Instruments,
2007.

[9] L Goodfellow, Y. Bengio y A. Corville, "Deep Learning", MIT Press, 2016.
[10] S. Russell, P. Norvig, "Artificial Intelligence: A Modern Approach”, Prentice hall, 2009.
[11] K. Gurney, "An introduction to neural networks", University of Sheffield, 1997.

[12] T. Liu, S. Boumaiza, F. M. Ghannouchi, “Dynamic behavioral modeling of 3G power amplifiers using
real-valued time-delay neural networks,” IEEE Trans. Microw. Theory Techn., vol. 52, no. 3, pp. 1025-
1033, Mar. 2004.

[13] M. Hui, T. Liu, M. Zhang, Y. Ye, D. Shen, X. Ying, “Augmented radial basis function neural network
predistorter for linearisation of wideband power ampliers,” Electron. Lett., vol. 50, no. 12, pp. 877-879,
Jun. 2014.

[14] D. Wang, M. Aziz, M. Helaoui, F. M. Ghannouchi, “Augmented real-valued time-delay neural network
for compensation of distortions and impairments in wireless transmitters,” IEEE Trans. Neural Netw.
Learn. Syst., vol. 30, no. 1, pp. 242-254, Jun. 2019.

[15] M. Cilimkovic, "Neural Networks and Back Propagation Algorithm", Institute of Technology

67



68 Referencias

Blanchardstown, Dublin, 2015.

[16] Diederik P. Kingma, Jimmy Lei Ba, "Adam: A Method for Stochastic Optimization," Proc. 3™
International Conference for Learning Representations (ICLR 2015), San Diego, USA, 2015, pp. 7-9.

[17] Hinton, Geoffrey, Deng, Li, Yu, Dong, Dahl, George E, Mohamed, Abdel-rahman, Jaitly, Navdeep,
Senior, Andrew, Vanhoucke, Vincent, Nguyen, Patrick, Sainath, Tara N, "Deep neural networks for
acoustic modeling in speech recognition: The shared views of four research groups.", Signal Processing
Magazine, IEEE, 29(6):82-97, 2012a.

[18] Anding Zhu, Paul J. Draxler, Jonmei J. Yan, Thomas J. Brazil, Donald F. Kimball, "Open-Loop Digital
Predistorter for RF Power Amplifiers Using Dynamic Deviation Reduction-Based Volterra Series," [EEE
transactions on microwave theory and techniques, Vol. 56, No. 7, July 2008.

[19] http://www.dpdcompetition.com/ , Gltimo acceso: agosto de 2020.

[20] https://spectrum.ieee.org/

[21] Anaconda, https://www.anaconda.com/, tltimo acceso: agosto de 2020.

[22] Numpy, https://www.numpy.org/, ultimo acceso: agosto de 2020.

[23] Matplotlib, https://matplotlib.org/, tltimo acceso: agosto de 2020

[24] OS, https://docs.python.org/3/library/os.html, Gltimo acceso: agosto 2020.

[25] M. Rawat, K. Rawat, F. M. Ghannouchi, “Adaptive Digital Predistortion of Wireless Power
Amplifiers/Transmitters Using Dynamic Real-Valued Focused Time-Delay Line Neural Networks,”
IEEE Trans. Microw. Theory Techn., vol. 58, no. 1, pp. 95-104, Jan. 2010.

[26] M. Rawat, F. M. Ghannouchi, “A Mutual Distortion and Impairment Compensator for Wideband Direct-
Conversion Transmitters Using Neural Networks,” IEEE Trans. Broadcast., vol. 58, no. 2, pp. 168-177,

Jun. 2012.

[27] X. You, C. Zhang, X. Tan, S. Jin, H. Wu, “Ai for 5G: Research directions and paradigms,” Sci. China
Inf. Sci., vol. 62, no. 2, p. 21301, Feb. 2019.

[28] N. Kato, Z. M. Fadlullah, B. Mao, F. Tang, O. Akashi, T. Inoue, K. Mizutani, “The deep learning vision
for heterogeneous network traffic control: Proposal, challenges, and future perspective,” IEEE Wireless
Commun., vol. 24, no. 3, pp. 146-153, 2016.

[29] W. Liu, Z. Wang, X. Liu, N. Zeng, Y. Liu, F. E. Alsaadi, “A survey of deep neural network architectures
and their applications,” Neurocomputing, vol. 234, pp. 11-26, Apr. 2017.

[30] S. Wang, M. Roger, C. Lelandais-Perrault, “Impacts of crest factor reduction and digital predistortion on
linearity and power efciency of power ampliers,” IEEE Trans. Circuits Syst. 11, Exp. Briefs, vol. 66, no. 3,
pp. 407-411, Mar. 2019.

[31]J. Cai, C. Yu, L. Sun, S. Chen, J. B. King, “Dynamic behavioral modeling of RF power amplier based on
time-delay support vector regression,” IEEE Trans. Microw. Theory Techn., vol. 67, no. 2, pp. 533- 543,
Feb. 2019.

68



Evaluacion de un modelo basado en aprendizaje profundo para el modelado y predistorsion de amplificadores de potencia g9




