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Resumen

Este trabajo de Fin de Grado aborda el problema de la linealizacion de amplificadores de potencia. En particular,
se centra en los problemas numéricos que resultan de la inversién de matrices necesaria para la determinacion
de los parametros de predistorsionadores digitales y posibles alternativas al calculo de la matriz inversa, comin
en problemas de regresion. Se comienza planteando el contexto en el que estamos trabajando y se definen los
objetivos que se esperan alcanzar. A continuacion, se presentan las técnicas de linealizacion existentes, haciendo
especial énfasis en la predistorsion digital. El tercer capitulo analiza el algoritmo mas extendido en el célculo de
los coeficientes del predistorsionador, el algoritmo Least Square (LS). Una vez analizado, se discuten los
problemas asociados al condicionamiento de las matrices de regresion y se plantean estrategias que intentan
solventar las limitaciones de éste, manteniendo su exactitud en la estima.

El cuarto capitulo presenta la plataforma sobre la que se ha trabajado y realiza ciertas aclaraciones sobre el
codigo generado. Las pruebas y resultados obtenidos al aplicar la predistorsion digital con los diferentes
algoritmos de calculo seran expuestos en el quinto capitulo.

El capitulo final recoge las conclusiones obtenidas en base a las pruebas realizadas y las lineas futuras de
investigacion. En ¢l queda reflejado que los métodos analizados constituyen una alternativa eficiente para la
resolucion de los problemas identificados, asi como la importancia de tener en cuenta la memoria, para una
mejor linealizacion, a la hora de disefiar un predistorsionador.
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Abstract

This Final Degree Project addresses the problem of the linearization of power amplifiers. In particular, it focuses
on the numerical problems that result from the inversion of matrices necessary for the determination of the
parameters of digital predistortionators and possible alternatives to the calculation of the inverse matrix, common
in regression problems. It begins by raising the context in which we are working and defining the objectives that
are expected to be achieved. Next, the existing linearization techniques are presented, with special emphasis on
digital predistortion. The third chapter analyzes the most widespread algorithm in the calculation of predistortion
coefficients, the Least Square (LS) algorithm. Once analyzed, the problems associated with the conditioning of
the regression matrices are discussed and strategies are proposed that try to solve their limitations, maintaining
its accuracy in the estimation.

The fourth chapter presents the platform on which we have worked and makes certain clarifications about the
generated code. The tests and results obtained by applying the digital predistortion with the different calculation
algorithms will be explained in the fifth chapter.

The final chapter includes the conclusions obtained based on the tests carried out and the future lines of research.
It shows that the methods analyzed are an efficient alternative for solving the problems identified, as well as the
importance of taking memory into account, for a better linearization, when designing a predistorter.
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1 INTRODUCCION

1.1 Motivacion

El desarrollo actual de las telecomunicaciones sigue un ritmo implacable, hasta el punto de que la quinta
generacion (5G) estd a punto de desplegarse para su explotacion. Este vertiginoso crecimiento exige tasas de
transmision cada vez mas altas, y aunque inicialmente so6lo se abarcaba el servicio de voz, las nuevas tendencias
convergen hacia la prestacion de una gran variedad de servicios multimedia como por ejemplo la transmision
de video de alta definicion.

Para lograr el cometido anteriormente expuesto 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. Se exploran nuevas bandas
de frecuencias y se procede a la reutilizacion de éstas debido al aumento de la densidad de usuarios. Ademas,
esto ultimo conlleva a recurrir a esquemas de modulacion de alta eficiencia espectral, que implica soportar
variaciones tanto en la amplitud como en la fase de la sefial transmitida. También se desarrollan nuevas técnicas
de procesado de la sefial con el mismo objetivo anterior: aprovechar eficientemente el espectro radioeléctrico.

Dentro de los disposivitos que permiten el procesado eficiente de la sefial destaca el amplificador de potencia
(PA, del inglés Power Amplifier), el cual presenta un comportamiento no lineal y esta presente en todos los
transmisores actuales. Los amplificadores de potencia, en particular los de la etapa de RF (radiofrecuencia),
suelen trabajar proximos a su zona de saturacion, es decir, en la region no lineal de su caracteristica entrada-
salida, ya que se busca operar con la mayor eficiencia posible y es conocido que la eficiencia de los
amplificadores esta enfrentada a su linealidad. Para una mayor eficiencia, se ha comenzado a sustituir de manera
gradual en algunos sistemas los tradicionales amplificadores de potencia por otras estructuras mas eficientes,
como el Doherty o el seguidor de envolvente (envelope tracking).

La btsqueda de una mayor eficiencia obliga al PA a trabajar proximo a su zona no lineal, constituyendo un reto
actual el desarrollo de amplificadores de potencia de RF que cumplan una relacion de compromiso entre
eficiencia y linealidad, pudiendo de este modo satisfacer los requisitos de los nuevos estiandares de
comunicacion.

En comunicaciones moviles el espectro de RF se encuentra dividido en canales con un determinado ancho de
banda, estos canales son asignados a los usuarios durante la comunicacion. El caracter no lineal de los
amplificadores de potencia provoca un ensanchamiento o recrecimento en el espectro de la sefial transmitida, y
debido a este ensanchamiento un canal puede interferir con su adyacente. Este fendmeno se conoce como
interferencia en canal adyacente (ICA) y es un efecto que se debe controlar para que su impacto quede por debajo
de unos umbrales establecidos para el correcto funcionamiento de la comunicacion. Otro factor importante en
los sistemas de comunicaciones modernos es la eficiencia en potencia, en particular en sistemas donde la
autonomia es crucial como es el caso de los equipos moviles y satélites.

El reto ante el que nos encontramos es intentar conciliar alta linealidad con alta eficiencia en potencia, lo cual se
antoja complicado. Es aqui donde surge la posibilidad de aplicar técnicas de linealizacion de los amplificadores
de potencia, que permiten la utilizacion conjunta de modulaciones de envolvente no constante y amplificadores
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2 Introduccion

de alta eficiencia a costa de aumentar la complejidad del transmisor. Algunas de estas técnicas son feedforward,
predistorsion, linealizacion mediante componentes no lineales LINC o EER. La incorporaciéon de mecanismos
adaptativos en las técnicas de linealizacion se ha visto facilitada por el auge tecnologico de los procesadores
digitales de sefial (DSP).

Para poder aplicar las técnicas de linealizacion es necesario conocer el comportamiento del PA que se trata de
linealizar. Con el fin de poder realizar simulaciones que permitan prescindir del dispositivo fisico, y gracias a
los avances tanto en la capacidad de procesamiento de los procesadores actuales como en la velocidad y
capacidad de las memorias RAM, se pueden desarrollar modelos de comportamiento que reproduzcan fielmente
el funcionamiento del dispositivo real.

Es imprescindible incluir en el modelo que caracteriza el comportamiento del PA los efectos no lineales que
aparecen cuando se aumenta la potencia de éste y los asociados a la elevacion de la temperatura del dispositivo
[1]. Se distinguen dos tipos de modelos para amplificadores de potencia: basados en un circuito equivalente y
modelos de comportamiento. Los primeros buscan establecer una relacion entre las tensiones y corrientes de una
estructura circuital mediante un conjunto de ecuaciones no lineales. Estos son apropiados para la simulacion a
nivel de circuito. Cuando se desea una simulacion a nivel de sistema completo, aparecen los basados en modelos
de comportamiento. Estos tratan al PA como una “caja negra” donde es indiferente la estructura interna de éste;
en ellos, el comportamiento esta caracterizado por un conjunto de ecuaciones obtenidas mediante observaciones
entrada-salida [2].

Los modelos de comportamiento se pueden clasificar en modelos sin memoria o modelos con memoria,
dependiendo si tienen en cuenta la dependencia en la funcién 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. De entre los modelos
que tienen memoria, destacan por su generalidad en la caracterizacion de las no linealidades, los modelos
derivados de las series de Volterra.

La ténica que esta siendo mas estudiada y la seleccionada para linealizar el PA analizado en este proyecto es la
predistorsion digital (DPD, del inglés Digital PreDistortion). La exigencia de una mayor tasa de transmision y
una mayor eficiencia provoca que el amplificador presente un comportamiento no lineal mas fuerte, y esto se
traduce en la necesidad de acudir a DPDs basados en modelos de comportamiento cada vez mas complejos. Esta
complejidad se ve reflejada en un aumento del nimero de coeficientes del modelo y un empeoramiento en el
numero de condicion de la matriz de medicion. El crecimiento del nimero de coeficientes del modelo hace que
la complejidad computacional aumente y los problemas de condicionamiento de las matrices implica que la
precision de la estima se vuelve mas sensible a los errores numéricos introducidos en el proceso de calculo de
los coeficientes.

Para el calculo de los coeficientes del modelo es necesario realizar la pseudoinversa de la matriz de medicion.
La operacion de inversion supone una gran carga computacional, consumiendo importantes recursos. A lo largo
de este proyecto se plantean distintos enfoques para abordar este problema. El primero de ellos consiste en
utilizar la funcién de Matlab “pinv” para calcular la pseudoinversa de la matriz de medicion. La funcion “pinv”
computa una solucion por minimos cuadrados (solucion dptima) en un sistema de ecuaciones lineales que no
posee solucion Unica. Se compararan los resultados alcanzados con este método de referencia con otros
procedimientos que mostraremos en el tercer capitulo de este proyecto que permiten calcular los coeficientes del
predistorsionador sin la necesidad de realizar inversion de matrices.
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1.2 Objetivos

El objetivo del presente proyecto es la linealizacion de un PA mediante DPD. Este amplificador pertenece a la
plataforma RF WebLab gestionada por la Universidad Tecnoldgica de Chalmers (Suecia). El acceso a esta
plataforma se realiza de manera remota mediante una serie de funciones implementadas en Matlab, y es comiin
a todos los usuarios que deseen utilizarlo. Para conformar el DPD se implementaran dos modelos. Un primer
modelo més sencillo que no incluird los efectos de memoria, denominado Memoryless (ML) y en segundo lugar
un modelo que si tendra en cuenta los efectos de memoria, denominado Memory Polynomial (MP). Ambos
seran comparados para poner de maniefiesto las diferencias que conlleva el hecho de tener o no en cuenta los
efectos de memoria en pardmetros como el ACPR (Adyacent Channel Power Ratio) o la diferencia entre los
espectros de la sefal a la salida del amplificador previo paso por cada uno de los predistorsionadores.

Ademas, se realizara una segunda comparacion entre los diferentes métodos utilizados para el calculo de los
coeficientes del predistorsionador. Se mostraran tres propuestas. La primera de ellas utiliza la funcion “pinv” de
Matlab que implementa un método robusto que busca la soluciéon por minimos cuadrados en un sistema de
ecuaciones lineales que no posee solucion tnica. La segunda propuesta es la expuesta en [3], donde los
coeficientes se calculan mediante una estimacién modificada de minimos cuadrados en la cual no hay realizar
operaciones de inversion de matriz. La tercera y tltima propuesta es la expuesta en [4], en la cual se sustituye el
calculo de la pseudoinversa por la matriz de covarianza. Se evaluaran términos como la precision en el calculo
de los coeficientes, la rapidez o la carga computacional de cada uno de los métodos.

1.3 Estructura de la memoria

Este documento se estructura como sigue:

e Capitulo 1: Introducion. En él se expone la motivacion de este proyecto y se establece la linea de trabajo
que se pretende seguir.

e Capitulo 2: Predistorsion digital mediante modelos de comportamiento. Se inicia con una introduccion
al concepto de predistorsion y se revisan los modelos propuestos basados en series de Volterra, haciendo
especial hincapié en dos casos particulares de dichas series como son el Memoryless y el Memory
Polynomial (MP). Para finalizar este capitulo se exponen las diferencias entre predistorsion con
aprendizaje indirecto y predistorsion con aprendizaje directo.

e Capitulo 3: Construccion de la solucion. Se exponen procedimientos llevados a cabo en el célculo de
los coeficientes del modelo y comparacion entre ellos. Ademas del método de referencia basado en el
calculo de la pseudoinversa en Matlab mediante la funcidn “pinv”’ se analizan dos alternativas. En el
primer caso se utiliza una estimacion modificada de minimos cuadrados y en el segundo se hace uso de
las propiedades de la matriz de covarianza. Ambos buscan el ahorro computacional que supone la
inversion de matrices y la eliminacion de errores numéricos.

e Capitulo 4: Materiales utilizados. Se presenta la plataforma de medidas utilizada en los experimentos
realizados. Ademas, se resaltan algunas consideraciones sobre el codigo generado.

e Capitulo 5: Resultados. Se presentan las medidas y resultados obtenidos, asi como su discusion. Como
sefial de entrada se utiliza una modulacion OFDM con 512 subportadoras. Esta entrada es comun a los
distintos modelos de predistorsion analizados, comprobandose de este modo las diferencias entre uno y
otro.

e Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras de investigacion.
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2 PREDISTORSION DIGITAL MEDIANTE
MODELOS DE COMPORTAMIENTO

2.1 Generalidades

Como se ha comentado en el capitulo anterior, los amplificadores de potencia son los elementos que mayor
potencia consumen en los sistemas de RF (entorno al 70% del total), y de ahi la importancia de su eficiencia.
Las modulaciones actuales presentan envolventes no constantes, con valores altos de relacion de potencia de
pico a potencia promedio (PAPR), lo que dificulta el aprovechamiento del margen dinamico de estos. Es en este
ambito donde toman importancia las técnicas de linealizacion, ya que gracias a ellas se puede extender el rango
en el que el comportamiento del PA es lineal, sin que se vea mermada su eficiencia al mantener el punto de
trabajo en la zona de saturacion.

A continuacion, se exponen las diferencias entre la linealizacion a nivel de circuito y a nivel de sistema,
presentando algunas técnicas basadas en el segundo tipo.

21.1 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 amplificador de potencia.

La linealizacion puede llevarse a cabo a dos niveles: circuito y sistema. Este Trabajo Fin de Grado se centra en
la segunda, donde consideramos el amplificador como un modelo de “caja negra”, siendo indiferente su
estructura interna. Estos modelos permiten describir fendmenos donde 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 niimero de componentes y parametros, lo que supone un serio
problema tanto en tiempo de simulacién como en 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 del mismo. 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

En la figura 2-1 se muestra el esquema clasico de retroalimentacion o feedback:

Figura 2-1. Esquema Feedback [5].

Siguiendo a [5], las sefiales d; e d, son perturbaciones que se suman a la entrada y salida del amplificador. La
funcion de transferencia del bucle cerrado se considera lineal y la salida del sistema se obtiene como sigue:

¢ a1 @1
" 14G-H 1+6-H " "1+G-H °

y

donde G es la funcion de transferencia del amplificador y H es la funcién de transferencia del lazo de
retroalimentacion. Observando la funcion de salida se aprecia que el efecto de la perturbacion de entrada d;
puede reducirse aumentado el valor de H, mientras que para reducir la perturbacion de salida d, podemos
aumentar H o G. Si Gnicamente se considera la parte correspondiente a la entrada x, se puede definir la funcién
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, que 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 utilizado
en la linealizacion de amplificadores de la siguiente manera: las sefiales de entrada y salida son detectadas y
filtradas pasobajo. Las sefales resultantes en banda base son comparadas, creando una sefial de error V,, que es
utilizada para controlar la ganancia del amplificador mediante un atenuador de voltaje 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 del linealizador feedback [6].

21.1.2 Feedforward

La figura 2-3 representa el esquema tipico del linealizador feedforward.

4 1 T TT? Acopladce Restador
direccional errar (7 LL
PA > ra
//

v
—_
[N

_I |
I I Salida
RF

L5 I N SN IV
—n [—O—EA

Figura 2-3. Esquema del linealizador Feedforward [5].

Como entrada se tiene una sefal de dos tonos, que se bifurca en dos ramas, la superior y la inferior. En la rama
superior la sefnal de entrada atraviesa el PA obteniéndose a su salida la sefial amplificada mas los productos de
intermodulacion y armonicos 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, provocado que a la salida del restador se obtenga la distorsion provocada por el amplificador
de potencia de la rama superior. Esta sefial de distorsion es amplificada y pasada a la rama superior, mientras
tanto en dicha rama superior la sefial de salida del amplificador (sefial amplificada + distorsion) es retrasada un
retraso (T,) equivalente al tiempo de operacion del amplificador de 1a rama inferior. Ambas sefiales son restadas
obteniéndose a la salida la sefial inicial de dos tonos amplificada.

La técnica es estable, pero se debe 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 [7].



8 Predistorsion Digital mediante Modelos de Comportamiento

21.1.3 LINC (Linear Amplification Using Nonlinear Components)

Este método consiste en separar la sefial de entrada en dos sefiales de envolvente constante y modulada en fase
que, tras pasar cada uno por sus correspondientes amplificadores de potencia no lineales y ser sumadas, dan
como resultado la sefial de salida lineal. La limitacion de este método reside en el ancho de banda de las dos
nuevas sefiales en las que dividimos 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:

-
s1(t) .
| |
O [ spiite
Transform
L pa2 >
s2(t)

Figura 2-4. Esquema del linealizador LINC [5].

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. Esta técnica
presenta problemas de estabilidad, y de ahi que su uso quede limitado a aplicaciones de banda estrecha.

HPA 1

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
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
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referente a la envolvente, que es de amplitud variable, modula la tension de alimentacion del amplificador. Esta
técnica ha sido utilizada en sistemas OFDM y DVB, entre otros.

DC supply

Envelope A(f ) ‘\T Modulator

detector =|

‘Xm(t)—b

Mixer

X.(1)

Limiter

h 4

Local.Osc.

Figura 2-6. Esquema del linealizador EE&R [8].

21.1.6  Predistorsion digital

Es la técnica considerada en este Trabajo. Consiste en modificar la sefial de entrada al amplificador, de forma
que en su previo paso por el bloque denominado predistorsionador se modifica de tal manera que la sefial a la
salida de éste es la funcion inversa de la introducida por el PA (véase la figura 2-7). De esta manera, la salida
del amplificador se aproxima a la caracteristica ideal.

Pouw P out P out
¢
+ — 4
/
!/,
Pan Pa P
Predistortion
B incarizer B TN

Figura 2-7. Linealizacion mediante predistorsion digital [6].

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
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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
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 no es genérica sino 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 ultimos 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 dindmico 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.

F 3

Pout(dBm)

=

Pin(dBm)

Figura 2-8. Curvas AM/AM considerando los efectos de memoria [7].

La forma més general de representar una funcion no lineal con memoria es una serie de Volterra, por lo que en
este Trabajo se incidira en el uso de predistorsionadores basados en este tipo de modelos, que se describen a
continuacion.
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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 hipétesis 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 redescubrié 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 que se pueden ver como una serie de
Taylor con memoria. Las series de Volterra deben ser convergentes, y para ello deben cumplir con algun criterio
de suavidad. En la practica, el nimero 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 cardcter 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 sefal 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(iq, e i) ﬁx(l — i)
p=1li1=¢ lp=1 j=1

l1= ly=

Donde x(1) e y(1) representan la entrada y salida respectivamente, y a h,, (il, s ip) se le denomina kernel o
nucleo de Volterra de orden p. Un sistema de Volterra estard caracterizado mediante el conocimiento de sus
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kernels. Las series de Volterra se truncan generalmente hasta un orden finito no lineal P y una memoria finita
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 nimero de pardmetros 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 unicamente depende de instante actual (muestra actual), es decir, no se consideran
muestras anteriores. La implementacion de este modelo viene descrita por la siguiente ecuacion:

X -4
Yy =) @20 - kO

k=0

Donde x (1) e y(l) representan la entrada y 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 (2-5)
Yar = D Y e+ 2= T) [l = )

m=0 k=0
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Donde a,, j son los coeficientes del modelo. P, como se indicé anteriormente, es el orden de la no linealidad y
viene descrito por la siguiente ecuacion P = 2 - K + 1. El retraso del modelo se asume como 7,, = 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 del mismo 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

Una vez modelado el comportamiento del PA puede procederse a la construccion del predistorsionador, y para
ello se consideran dos configuraciones basicas para la estimacion de los coeficientes del mismo.

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.

un] x[#] \'\“‘x\ y[#]

-1 DPD +—p PA \;\——b

ReW /J/. .
A e

L]
A

DPD
™ 1d. & Update

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

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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witt = wl + pAw (2-7)
Donde u (0 < u < 1) es un factor de peso y Aw se obtiene como
Aw = (U - ) 1.0 . 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

U (2-9)

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 mas 6ptimo de manera iterativa.

2.3.2 Predistorsion con aprendizaje indirecto

Es el método seguido para la construccion de los distintos predistorsionadores presentados en este Trabajo. 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)

En la figura 2-10 se muestra un esquema del método de aprendizaje indirecto:
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u(k): 1 x(k) y(k)
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Figura 2-10. Esquema de predistorsionador con aprendizaje indirecto [5].






3 CONSTRUCCION DE LA SOLUCION

3.1 Procedimientos existentes

Este capitulo se centra en el calculo de los coeficientes del predistorsionador, mostrando algunos de los
procedimientos existentes para ello. Consideraremos el modelo Memory Polynomial (MP) en la configuracion
de método de aprendizaje indirecto. Como se indic6 en el capitulo anterior, este modelo es una serie de Volterra
truncada y consiste en una serie de retrasos y funciones base (regresores). Solo tiene en cuenta los términos
diagonales de los kernels, de este modo se consigue una reduccion de la complejidad computacional en
comparacion con la serie de Volterra completa. El modelo MP viene descrito por la ecuacion (3-1):

Q X (3-1)
Yup D) = D e 2= ) - Il = )P

m=0 k=0

donde x(1) es la envolvente compleja discreta de la sefial de entrada e y (1) es la envolvente compleja discreta
de la funcién de salida. La sefial de salida es una combinacion de Q muestras de la sefial de entrada retrasadas.
Este modelo solo considera los términos de orden impar y puede representarse mediante la estructura de bloques
mostrada en la figura 3-1:

Figura 3-1. Estructura de bloques del Memory Polynomial.

Los bloques F, (x) representan funciones no lineales sin memoria de orden impar, expresadas mediante la
siguiente ecuacion:

K (3-2)
F(0) = ) apg - x?* - x

k=0

17
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Para poder obtener el valor de los coeficientes complejos que modelan el predistorsionador o el comportamiento
del PA, si la configuracion utilizada es la del método de aprendizaje directo, debemos expresar la ecuacion (3-
1) en forma matricial. A partir de los datos medidos de la sefial de entrada y de salida definimos:

Y=[yD y(+1) .. yA+M-D]" (3-3)

Donde M es el nimero de muestras escogido para modelar de la sefial de salida y (1), [ es el indice de la primera
muestra. El vector representa un fragmento de la sefial de salida completa y(l). En el presente Trabajo, este
vector no ha sido seleccionado de manera aleatoria sino que se ha buscado la muestra con mayor potencia, se ha
centrado y se han seleccionado N/2 + Q muestras anteriores y N /2 — 1 muestras posteriores a ella. El tamafio
de este vector es variable dependiendo de la profundidad de la memoria utilizada. El valor de M viene dado por
la siguiente expresion M = N + @, donde Q es la profundidad de la memoria.

El nimero de muestras N escogido para modelar siempre es mucho mayor que el valor de K y O, por lo tanto
atendiendo a la ecuacion (3-1) se puede observar que el sistema a resolver es un sistema sobredimensionado ya
que el nimero de ecuaciones (igual al valor de N) es mucho mayor que el nimero de incdgnitas (igual a
(K+1)-(Q+1)) que se corresponde con los coeficientes del predistorsionador o del modelo del PA.

Para modelar la sefal de entrada x (1) se toma una muestra de ésta siguiendo el mismo criterio que para el caso
de la sefial de salida.

Como el método de aprendizaje utilizado es el indirecto buscamos unos coeficientes que hagan que la sefial de
salida del amplificador de potencia se ajuste lo maximo posible a la sefial de entrada de éste, con esto
conseguiremos la funcion inversa del amplificador. Por este motivo trabajaremos con la siguiente ecuacion en
sustitucion de la mostrada en (3-1):

2k (-4

Q K
x(1) = Z zam,k-alc(l—rm)-

m=0 k=0

y
G_c(l - Tm)

donde y(1) sigue siendo la envolvente compleja discreta de la sefial de salida del PA y x(1) la envolvente
compleja discreta de la sefial de entrada del mismo, pero a la hora de estimar los coeficientes del
predistorsionador, el cual tiene como objetivo obtener la salida inversa del amplificador, y(l) sera la entrada a
este y x(1) su salida, quedando la ecuacion (3-4). El valor de G, representa la ganancia objetivo del PA
(tipicamente ganancia comprimida), por simplicidad en la notacion a partir de ahora denotaremos a y /G, como
y simplemente.

También definimos:

H=[H .. Ho| (3-5)
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Donde H representa el conjunto de regresores sin retraso, mientras que H, representa al conjunto de regresores
con el maximo retraso y viene definido por:

[ hoo(D ho (D ... hox@ (3-6)
hooU+N—1) ho (I4+N—1) . hox(+N—1)
y
hox D = ly(L = Q)I* - y( - Q) (-7)

definen las columnas, a las que nos referiremos también como regresores.

Los coeficientes complejos se pueden expresar como:

a=[ag .. ag] (3-8)
donde
ag = [age ag1 - agx| (3-9)
Por tanto, la ecuacion matricial final a resolver viene dada por la siguiente expresion:
x=H-a (3-10)

donde x es un vector de tamafio N X 1, H es una matriz de tamaio N X (K + 1) - (Q + 1) y a es un vector
K+1)-(Q@+1)x1.

Una vez planteada la ecuacion matricial procedemos al calculo de los coeficientes complejos. Al tratarse de un
sistema sobredimensionado como se indicé anteriormente, la matriz del sistema no es cuadrada, sino rectangular,
y por tanto no existe la inversa de ésta. Por dicho motivo hay que estimar la solucion con algin criterio, como
el de minimos cuadrados que es el presentado a continuacion. Los coeficientes estimados a se pueden obtener
despejandolos de la ecuacion (3-10), quedando la siguiente expresion:

A=H"1'-x (-11)
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donde H™! denota la pseudoinversa de la matriz H. Si denominamos a la matriz H como Y la ecuacién (3-11)
también puede ser expresada de la siguiente forma:

a=(Y?!.y)"l.vy#.x (3-12)

donde (Y - Y)™1 - Y# es la pseudoinversa de Y.

La solucion presentada en (3-12) es la obtenida mediante el algoritmo Least Square (LS). Este algoritmo tiene
como objetivo principal intentar encontrar los coeficientes a del modelo que mejor se ajustan en términos de
error cuadratico, para ello requiere de un modelo de un orden concreto, un vector de muestras de la sefial de
entrada X = [x(0), ..., x(N)]” y otro vector de muestras de la sefial de salida como el de la ecuacion (3-3).
Asumimos que el nimero de muestras de entrada y salida, y por lo tanto de ecuaciones es mucho mas grande
que el numero de regresores, por este motivo nos encontramos frente a un sistema sobredeterminado y no
podemos hallar una solucion que satisfaga todas las ecuaciones. Debido al hecho anteriormente sefialado, nos
centraremos en buscar la solucién que minimiza el error cuadratico. A continuacion, se muestra el desarrollo
matematico para llegar a la solucion (3-12).

Partiendo de la ecuacion (3-10) particularizada para el caso del Memory Polynomial con configuracion de
método indirecto y renombrando H como Y tenemos que la salida estimada del predistorsionador para unos
coeficientes a determinados es:

(3-13)

>
Il
<
[<}]

donde Y es la matriz de regresores donde y,, = (@o, -, P(k+1)-(0+1)) €S €l vector de regresores del modelo
inverso del amplificador ya que estamos trabajando con una configuracién de método de aprendizaje indirecto.

Definimos el error cuadratico acumulado como,

N (3-14)
D le®I? = I - 2DI1?
i=0

N (3-15)
D le®I? = l1x(@) - y; -all?
i=0

Podemos reescribir esta expresion en notacion matricial como:

J@=x-Y-a) (x—Y-a) (3-16)
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Donde J(a), es la funcion que nos da el error cuadratico acumulado en funcion del vector de coeficientes a.
Nuestro objetivo ahora sera encontrar los coeficientes a que minimizan la funcion J (a), para ello tendremos que
calcular las derivadas parciales de dicha funcion con respecto a cada uno de los coeficientes del vector a e
igualarlas a 0, es decir:

JIOJ (3-17)
aaj B

retomando la expresion matricial (3-16) queda:

J@=x-Y-a) - x—-Y-a)f=x"-x-2-x¥.-Y-a+a” -Y! -Y-a (3-18)

Derivando la expresion anterior obtenemos:

dj(a)
Jda

3-19
=—2-YH.-x+2-Y{-Y-a (3-19)

Una vez hemos obtenido la expresion de la derivada obtendremos un minimo cuando la igualemos a 0, los
valores obtenidos en los coeficientes al cumplir esta condicion seran los deseados:

—2-Y.x+2-Y.Y.-a=0 (3-20)
Y?.Y-a=Y" x (3-21)
a=(Y{-y)t.yl.x (3-22)

Finalmente llegamos a la ecuacion (3-22) que es idéntica a la (3-12) y se corresponde con la solucion de minimos
cuadrados.

3.1.1  Algoritmo de Newton amortiguado

Este algoritmo [10] es una variante del algoritmo Least Mean Square (LMS). Busca actualizar parcialmente los
coeficientes del predistorsionador a en base a una estimacion previa, forzando asi cierta continuidad. Viene
descrito por la siguiente ecuacion:
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appp=a,+u-(Y-Y)1-Yi e (3-23)

donde p es el indice de bloque, u es un constante de “relajacion” y e el error definido como la diferencia entre
la sefial deseada y la estimada. Si ¢ = 1y a, = 0 entonces el algoritmo converge a la solucion de Least-Square
en una sola iteracion. Cuando ¢ < 1, se introduce algo de memoria que restringe el valor que a puede cambiar
de un bloque a otro. Esta forma tiene la ventaja de ser robusta ya que el error provoca la actualizacion de p por
lo tanto siempre obtenemos una solucion que minimiza el error promedio.

3.2 Problema del orden, complejidad y mal condicionamiento

Centrandonos en el caso presentado en la seccion anterior (modelo MP) y tomando como método de resolucion
para el calculo de los coeficientes el ajuste LS, el problema se reduce a solventar la ecuacion (3-22). Observamos
que Y depende directamente del modelo de comportamiento del PA. Los modelos de comportamiento son series
infinitas que se truncan para acabar encontrando cierta solucion, como por ejemplo el MP el cual analizamos en
esta seccion. Este modelo, presentado en la ecuacion (3-4) depende de los pardmetros K y QO y el ntimero de
términos que se obtienenes N - (K + 1) - (Q + 1) . Conforme aumenta la complejidad del modelo, mejor sera
la estimacion que se puede alcanzar, y por lo tanto mejor sera la linealizacion, mayor el ACPR que se puede
llegar a obtener y mas se puede minizar el NMSE.

La idea presentada anteriormente puede llevar a pensar que cuanto mayor sea el orden del modelo (depende del
grado del polinomio y profundidad de la memoria), mejor sera la linealizacion. Sin embargo, un orden
demasiado alto, puede provocar efectos negativos, ya que al aumentar el orden del modelo aumentamos el coste
computacional.

Para el modelo MP analizado y unos vectores y, x de entrada y salida del DPD de tamafo N X 1
respectivamente, tenemos una matriz Y de tamafio N - (K + 1) - (Q + 1). El tamafio de la matriz crece
exponencialmente con el orden del modelo, y hay que tener en cuenta que esta matriz ha de ser invertida para
poder llevar a cabo la identificacion de los coeficientes. Este hecho puede suponer en la practica un problema
de coste computacional y de tiempo de operacion.

Aparte del problema del coste computacional, el aumentar el orden del modelo también puede suponer la
aparicion de problemas de mal condicionamiento.

Aumentar el orden mejora la linealizacion hasta cierto punto. Cuando se incluyen demasiados coeficientes se
comente un error de sobreajuste y el modelo pierde su capacidad de prediccion.

Asi, el aumento del orden puede provocar una degradacion del NMSE hasta llegar a cierto punto donde empieza
a estancarse aunque sigamos aumentandolo. Tras llegar a este punto, si seguimos aumentando el orden, el NMSE
empezara a empeorar y aumentar de forma descontrolada, este hecho se debe al mal condicionamiento de la
matriz Y. El mal condicionamiento de la matriz es debido a que entre los regresores (funciones base) de ésta
existe cierto grado de correlacion, es decir, no son completamente ortogonales.
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3.3 Métodos considerados

Una vez conocidos los problemas que acarrea el uso de un orden del modelo demasiado alto en la inversion de
la matriz Y, vamos a buscar la manera de encontrar un conjunto de coeficientes reducido que represente al DPD
fielmente, sin necesidad de realizar inversion de matrices para su calculo. Para ello en esta seccion se describiran
dos de los algoritmos que junto a la solucién LS, que es el utilizado por la funcién pinv de matlab, son los
utilizados en este proyecto para obtener los coeficientes de los predistorsionadores presentados.

3.3.1 Calculo de la inversa por bloques

Este método ha sido propuesto [3].

La clave en la estimacion de los coeficientes del predistorsionador es calcular el valor de la pseudoinversa de Y
la cual denotaremos como Y. Con el clésico ajuste de Least-Square (LS) es facil obtener la pseudoinversa
mediante la siguiente expresion Y* = (Y¥ - Y)~1 - Y#. Como podemos observar en la expresion anterior se
realiza la inversa a una matriz. Esta operacion tiene una serie de desventajas como es el aumento en la cantidad
de calculo, consecuencia de esto aumenta la carga computacional y ello dificulta la implementacion de este
algoritmo en FPGAs. Ademas esta el problema de que la matriz que se trata de invertir tiene un nimero de
condicion muy alto, por lo que los errores numéricos pueden propagarse. Por lo tanto, el algoritmo propuesto
tiene como objetivo obtener la pseudoinversa de Y, Y*, sin realizar la operacion de inversion de matrices.

Consideramos la siguiente situacion: A y C son las submatrices de Y, cuya relacion viene dada por la ecuacion
(3-24). El problema en cuestion consiste en calcular (C - €)~1 a partir de (A¥ - A)~!

C = [A, B] (3-24)

donde B es una columna que se afiadira en cada iteracion. Estas columnas afadidas en cada una de las iteraciones
son los regresores del modelo y deben ser introducidos uno a uno. Utilizando las propiedades de la matriz de
bloques, la relacién entre (A7 -A)™1 y (CH - C)™! puede representarse matematicamente de la siguiente
manera:

(CH.c)-1=[AT-A AH-B]_lz[(AH-A)‘1+y-G-p -Y-p (3-25)
B”.A Bf.B —0-p p
donde
y=(A"-A)"1-A¥.B (3-26)

c=B7-A-(A".A)? (3-27)
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p=BY -B-B7.A-y)? (3-28)

Teniendo en cuenta que B es un vector columna, el producto B - B es un nimero. p es el reciproco de un
numero. Esto significa que solo hay operaciones de multiplicacion de matrices en el proceso de calculo de
(CH - €)1 sobre la base (AF - A)~1. Por tanto, se trata de un algoritmo iterativo, que itera entre (3-25), (3-26),
(3-27) y (3-28) hasta que todas las inversiones necesarias se lleven a cabo.

Ademas, en la primera iteracién la submatriz A solo tiene una columna por lo que (A - A) ™1 puede ser obtenida
facilmente.

3.3.2 Aproximacion de la inversa por una matriz de Covarianza

El método propuesto en el articulo [4] viene definido para una configuracion de aprendizaje directo como su
propio titulo indica, pero en este Trabajo se ha adaptado y a continuacion se explica para una configuraciéon con
aprendizaje indirecto.

En general, la precision del modelo de comportamiento de un PA o de un predistorsionador puede mejorar con
el aumento de N, es decir, con el numero de muestras seleccionadas de las sefiales de entrada y salida utilizadas
en la confeccion el modelo. Esto se debe a que hay una cierta desviacion de la distribucion entre muestras finitas
e infinitas.

El ajuste tradicional de Least-Square (LS) tiene que calcular el producto de Y# por Y y posteriormente su
inversa. Estas dos operaciones tienen una complejidad computacional muy alta consumiendo por tanto muchos
recursos. Cuando N tiende a infinito, y teniendo en cuenta que la sefal de entrada se asume estacionaria y

L 1 . . . . . . . yH.y
ergddica, la matriz variante en el tiempo Y? - Y/N se convierte en la matriz de covarianza Ag= 1\111m (T)

—00

Esta matriz de covarianza es un matriz constante y esta formada por la covarianza de las funciones base
(regresores). Por lo tanto, usando una matriz constante V,; (inversa de la matriz de covarianza) como sustituto

-1
. yH.y . , o
de la matriz lim (—N ) e incrementando el nimero de muestras en el modelado (), eliminamos las dos

—00

operaciones de mayor complejidad computacional. Aunque finalmente se tenga que hacer una operacion de
inversion para calcular la inversa de la matriz de covarianza, esta nueva operacion conlleva una menor
complejidad computacional ya que la matriz de covarianza es una matriz constante a diferencia del caso inicial
donde la operacion de inversion se le realizaba a una matriz variable en el tiempo. Este nuevo enfoque conlleva
a que la ecuacion de actualizacion de los coeficientes pase de ser:

agyr =ag+u- (YY) Y x (3-29)
A ser la siguiente:

Vv, Y. x (3-30)
Agyg = A+ ——F—
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donde V, es la inversa de la matriz de covarianza.

3.4 Figuras de mérito

En este apartado se presentan algunas las figuras de mérito que se utilizaran para evaluar los distintos métodos
que se van a comparar. Estas son el EVM, el NMSE y el ACPR.

3.41 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 los esperados.

La EVM se define en la ecuacion (3-31), donde /'y O son las componentes en fase y cuadratura de los simbolos.
Al es la diferencia entre la componente / de la sefal recibida y la esperada. N es el nimero total de simbolos en
la medida. S es la potencia media de los simbolos esperados o de refencia.

1 y , , (3-31)
5 - 2j=1(ALl7 + AQ%)
EvM = [N 2071 L~ %]
SZ
media

El valor de EVM nos da una medida de cémo 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 3-2 muestra graficamente el parametro EVM [11].
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Figura 3-2. Representacion grafica del parametro EVM.

3.4.2 ACPR (Adjacent Channel Power Ratio)

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 (3-32):

K

ACPR(dB) = 10 . loglo Z
k=1

yout—band [k] 2 (3-32)

yin—band [k]

Donde, Y °4¥t=Pand 5 ¢] espectro de la sefial fuera de la banda e Y2474 eg ¢l espectro de la sefial dentro de la
banda. Cuando nos referimos al espectro, estamos hablando de la Transformada Discreta de Fourier (DFT).

343 NMSE (Normalised Mean Square Error)

El NMSE nos da una medida del parecido entre dos sefales en el dominio del tiempo, normalizado por la
potencia de la sefal 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 expresion viene
dada por la ecuacion (3-33):
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2 (3-33)

y[n] — x[n]
x[n]

N

1
NMSE(dB) = 10 -logyo .- Z
n=1

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.






4 MATERIALES UTILIZADOS

Este capitulo se divide en dos secciones: la primera de ellas consiste en una descripcion de las herramientas
utilizadas en la realizacion de las pruebas mientras que en la segunda seccion se explica el codigo generado para
la generacion de los resultados.

Tan solo se ha requerido de las siguientes herramientas para abordar nuestro cometido:

e Plataforma WebLab.

e Un ordenador portatil con el software matematico Matlab.

4.1 Plataforma WebLab

La predistorsion digital (DPD) es hoy en dia un método comiinmente utilizado para la linealizacion de
transmisores de RF. Sin embargo, aun 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 oftrecer 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 sefial. Esta configuracion 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 esta equipado con un transceptor de sefial vectorial (PXIe-5646R VST) que
permite probar sefiales con un ancho de banda instantaneo de 200 MHz. La sefal 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. El DUT se complementa con un modulo de fuente de alimentacion
(PX1-4130) que también mide el consumo de corriente del amplificador de potencia. La figura 4-1 ilustra lo
explicado anteriormente:

29
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NATIONAL

CHALMERS (&

e PXI Chassis
NI PXle-1082

e Vector Signal Analyzer
PXIa-SE46R VST (200 MHz BW)|

e 2x DC Power Supply
PX1-4130 (24, 20V}

G~40dB Cree 6W GaN PA
CGHA0006-TB

Figura 4-1. Configuracion del RFWebLab [12].

El nivel maximo de potencia de salida del PA se limita a aproximadamente 6 W, al establecerse una restriccion
en la potencia de salida permitida del generador de sefial. 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 experimentara 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 Gltima 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 maxima 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 relacion 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 maxima 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 tnico 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 sefal de entrada era mas larga).

La velocidad maxima 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.

4.2 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 céalculo 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 pequeiia 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 Toolboxes. 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 sefiales.
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,
disefio, simulacion extremo a extremo, y la verificacion de los sistemas de comunicaciones en Matlab.



32 Materiales Utilizados

4.3 Consideraciones sobre el cadigo generado

En este proyecto se han implementado dos tipos de predistorsionadores, el primero de ellos basado en el modelo
sin memoria (ML) y el segundo basado en el Memory Polynomial (MP). Para cada uno de los
predistorsionadores se han utilizados tres algoritmos distintos para el calculo de sus coeficientes. Estos tres
algoritmos han sido presentados en el tercer capitulo y son: ajuste LS, calculo de la inversa por bloques y
aproximacion de la inversa por una matriz de covarianza. A continuacion, primeramente se presenta la sefial de
entrada con la que trabajaremos y posteriormente se describe el funcionamiento de cada uno de los archivos que
componen nuestro codigo.

4.31 Seiial 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 sefal de
entrada es del orden de 9 dB.

A continuacion, en las figuras 4-2 y 4-3 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 4-2. Voltaje frente a tiempo de la parte real e imaginaria de la sefial de entrada.
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Figura 4-3. Espectro de densidad de potencia de la sefial de entrada.
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4.3.2

Descripcion del codigo generado

IMS2016_generate_signal: El objetivo de esta funcion es generar la sefial presentada en el apartado
4.3.1, 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: Esta funcién 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. Ademads, antes de enviar la sefial al amplificador comprueba
que cumpla con todos los requisitos 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: Recibe 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 sincronizaciéon ya mencionado al describir la funcion RFWebLab PA meas v1 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: Recibe como parametros 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 fitshift.

Test MLfinal: Este script implementa el predistorsionador basado en el polinomio sin memoria. 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 sefal 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 podra ser resuelta de tres formas
distintas: mediante la funcion pinv implementada en Matlab la cual utiliza el algoritmo de LS, mediante
la estimacion modificada Least-Square implementada en la funcion calpseudoinv o mediante el método
de la matriz de covarianza implementado por la funcién pcovarianza. Tras haber obtenidos los
coeficientes se comprueba el sistema completo, es decir, la cascada de predistorsionador y amplificador
de potencia. Este proceso se repite 2 veces para obtener mejores resultados en la linealizacion con la
unica diferencia de que en las siguientes iteraciones la sefial de entrada al predistorsionador, para la
estimacion de sus coeficientes, continuara siendo la salida del amplificador de potencia, pero su salida
ahora sera la salida del predistorisonador de la iteracion anterior la cual hemos denominado por z.

Test MPfinal: Este script implementa el predistorsionador basado en el Memory Polynomial. Tiene la
misma estructura que el test MLfinal explicado antes con la unica salvedad de que este
predistorsionador tiene memoria. Para introducir la memoria se ha tenido que modificar la longitud del
vector de entrada al predistorsionador afiadiendo Q muestras mas que en el vector de salida. El valor de
Q representa la profundidad de la memoria.

Calpseudoinv: Esta funcion recibe la matriz formada por las muestras de entrada al predistorsionador
(Y) y el nimero de regresores del modelo. Devuelve la pseudoinversa de dicha matriz obtenida
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mediante la estimacion modificada Least-Square explicada en el capitulo 3.

e Pcovarianza: Recibe la matriz formada por las muestras de entrada, el nimero de muestras utilizado
para modelar los vectores de entrada y salida, la sefial de salida del predistorsionador y el nimero de
regresores del modelo. Devuelve los coeficientes del predistorsionador hallados mediante el método de
la matriz de covarianza. Hace uso de una funcion propia de Matlab denominada cov que cuando recibe
dos vectores de igual longitud devuelve una matriz 2x2 con la varianza del primero vector colocada en
la posicion (1,1), la varianza del segundo vector colocada en la posicion (2,2) y con la covarianza de los
dos vectores colocadas en la posicion (1,2) y (2,1). Elegimos cualquiera de estas dos tltimas posiciones
para modelar la matriz de covarianza que como se explico en el capitulo anterior esta compuesta por la
covarianza de los regresores.
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5 RESULTADOS

En este capitulo se expondran los resultados obtenidos al aplicar los modelos de predistorsion presentados en el
capitulo 2 al PA remoto descrito en el capitulo 4, poniéndose de manifiesto los efectos beneficiosos que introduce
la predistorsion. Se analizaran los siguientes casos:

e (Caso sin DPD.

e ML con algoritmo LS.

e  MP con algoritmo LS.

e ML con algoritmo de calculo de la inversa por bloques.

e  MP con algoritmo de calculo de la inversa por bloques.

e ML con algoritmo de aproximacion de la inversa por una matriz de covarianza.

e  MP con algoritmo de aproximacion de la inversa por una matriz de covarianza.

Para todos los casos la sefial de entrada sera comun, siendo ésta una sefial OFDM en BB como la presentada en
4.3.1. 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 representan en todos ellos las siguientes graficas: espectro
de la sefial de salida del PA, caracteristica AM/AM, ganancia frente a potencia de entrada y caracteristica
AM/PM. Ademas, se calculara el valor del ACPR y NMSE en cada uno de los casos para denotar como afecta
en éstos el uso de DPD o el tipo de algoritmo utilizado.

5.1 Caso sin DPD

En este caso no se utilizara predistorsionador, simplemente la sefial es generada y enviada directamente al PA
sin ningun tipo de preprocesado. A continuacion, se muestran los cambios generados por el PA en la sefal de
entrada presentada en 4.3.1 (véanse las figuras 5-1 a 5-4):
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Figura 5-1. Espectro de la sefial de salida del PA sin DPD.

En la figura 5-1 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. Vemos que para niveles de potencia
inferiores a los -5 dBm el espectro comienza a ensancharse, ocupando un ancho de banda superior a su inicial e
interfiriendo en los canales adyacentes. Este recrecimiento, como se indico en capitulos anteriores tiene una serie
de consecuencias negativas y por ello debemos mitigarlo. Para dicho cometido, en los apartados siguientes se
mostrara como el uso del DPD permite disminuirlo.
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Figura 5-2. Caracteristica AM/AM sin DPD.

En la figura 5-2 se observa una zona donde la potencia de salida crece linealmente con la potencia de entrada,
esta zona es conocida como zona lineal. Esta 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 5-3. Ganancia frente a potencia de entrada sin DPD.
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Figura 5-4. Caracteristica AM/PM sin DPD.
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Para el caso sin DPD analizado, los valores de ACPR y NMSE a la salida del PA son 31.6 dB y -24.0 dB
respectivamente.

5.2 ML con algoritmo LS

Este predistorsionador esta basado en el modelo sin memoria presentado en la ecuacion (2-4), el nimero de

muestras seleccionado para modelar las sefales de entrada y salida es de 10000. El orden del polinomio que
describe el comportamiento del DPD es P=13.

Una vez obtenido el valor de los coeficientes del DPD se realizan dos nuevas iteraciones siguiendo el mismo
proceso, con la salvedad de que las sefiales de entrada y salida utilizadas para modelar los nuevos coeficientes

del DPD son las de la iteracion anterior. Estas iteraciones son realizadas con el fin de mejorar el resultado de la
linealizacion.

Los resultados obtenidos se muestran en las figuras 5-5 a 5-8:

30 T T T T T T T T T
' sin DFD
201 con DFD ]
101 7
or i

Fower (dBm)

-100 80 60 40 -20 0 20 40 60 80 100
Frequency (MHz)

Figura 5-5. Espectro sefial de salida (ML algoritmo LS).

Como podemos observar en la figura 5-5, el uso del DPD ha mitigado el ensanchamiendo 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 es menor.
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Figura 5-6. Caracteristica AM/AM (ML algoritmo LS).

Con el uso del DPD para un mismo nivel de potencia de entrada obtenemos un nivel de potencia de salida mayor.
Ademas, se ha conseguido aumentar el rango de la zonal lineal.
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Figura 5-7. Ganancia frente a potencia de entrada (ML algoritmo LS).
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Figura 5-8. Caracteristica AM/PM (ML algoritmo LS).
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Con respecto a los valores de ACPR y NMSE, el uso del DPD ha provocado mejoras. Inicialmente, se ha
calculado el NMSE en ausencia del DPD y se ha obtenido un valor de -23.8 dB. Tras introducir el DPD y realizar
2 iteraciones, como se ha indicado al principio, se ha conseguido disminuir el NMSE obteniéndose un valor de
-29.6. De igual manera también ha mejorado el valor del ACPR, incrementandose desde un valor inicial de 31.8
dB (sin DPD) hasta un valor final de 37.1, obtenido tras las 2 iteraciones en presencia del DPD.

5.3 MP con algoritmo LS

En este caso se trabaja con el DPD basado en el modelo MP presentado en la ecuacion (2-5). El nimero de
muestras seleccionado para modelar las sefales de entrada y salida es de 10000. La profundidad de la memoria
es de O=3 y el orden del polinomio P=13.

Como en el caso del ML se realizan dos iteraciones una vez estimado el valor de los coeficientes con el fin de
optimizar este valor y obtener una mejora en la linealizacion. El algoritmo utilizado para la estimacion de estos
es el LS. Los resultados obtenidos con el modelo descrito se representan en las figuras 5-9 a 5-12 y la tabla 5-1:
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Figura 5-9. Espectro sefial de salida (MP algoritmo LS).
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Figura 5-10. Caracteristica AM/AM (MP algoritmo LS).
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Figura 5-11. Ganancia frente a potencia de entrada (MP algoritmo LS).
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Figura 5-12. Caracteristica AM/PM (MP algoritmo LS).

Tabla 5-1. Valores ACPR y NMSE con MP algorimo LS

Casos ACPR (dB) NMSE (dB)
Sin DPD 31.8 23.9
Con DPD 36.0 277
DPD 1 iteracion 36.5 282
DPD 2 iteraciones 36.0 27.8

Analizando la tabla 5-1 podemos ver que los parametros no mejoran progresivamente sino que obtienen su valor
optimo tras la primera iteracion. En la iteracion final los valores tanto de ACPR como NMSE se estabilizan

alcanzando un buen valor que mejora el caso sin iteracion pero estan un poco por debajo del caso con una sola
iteracion.

5.4 ML con algoritmo de calculo de la inversa por bloques

El DPD presentado tiene las mismas dimensiones que el DPD del apartado 5.2, es decir, mismo niimero de
muestras utilizado en el modelado y mismo orden. También se realizan dos iteraciones adicionales para
optimizar la linealizacion. La tinica diferencia es que la inversa de la matriz del sistema es obtenida mediante el
algoritmo presentando en [3]. Por simplicidad en las graficas hemos denotado algoritmo de célculo de la inversa
por bloques como IB. Los resultados obtenidos se muestran en las figuras 5-13 a 5-16 y la tabla 5-2:
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Figura 5-13. Comparativa de espectros de sefial de salida.

S

con DFD 1B
. con DFD LS

[
o

Output Level {dBm)
[
]

="
n

107

45 40 -35 -30 -25 -20 -15 -0 -5 0
Input Level (dBm)

Figura 5-14. Caracteristica AM/AM (ML algoritmo IB).
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Figura 5-15. Ganancia frente a potencia de entrada (ML algoritmo IB).
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Figura 5-16. Caracteristica AM/PM (ML algoritmo IB).



Identificacion por minimos cuadrados en predistorsionadores de Volterra

49

La tabla 5-2 representa el mismo tipo de comportamiento que el analizado en la tabla 5-1. En ella los parametros

Tabla 5-2. Valores ACPR y NMSE con ML algorimo 1B

Casos ACPR (dB) NMSE (dB)
Sin DPD 31.7 23.9
Con DPD 389 -30.5
DPD 1 iteracion 40.1 -31.9
DPD 2 iteraciones 39.2 -30.9

no crecen progresivamente con cada iteracion sino que obtienen su valor dptimo tras la primera iteracion. Los

resultados obtenidos en la tabla 5-2 constituyen los mejores valores obtenidos para los distintos algoritmos

analizados en el modelo ML.

5.5 MP con algoritmo de calculo de la inversa por bloques

El método utilizado para calcular la inversa en este caso es el presentado en [3]. El dimensionamiento del DPD
es idéntico al de la seccion 5.3, y de nuevo se ha adoptado la abreviatura IB para referirnos al algoritmo utilizado.

Se han obtenido los resultados que se muestran en las figuras 5-17 a 5-20 y la tabla 5-3:

30

20T

10

Fower (dBm)

sin DFD

con DPD 1B

con DPD LS

-B0 -60 -40 -20 0 20

Frequency (MHz)

40

G0

Figura 5-17. Comparativa de espectros de la sefial de salida.
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Figura 5-18. Caracteristica AM/AM (MP algoritmo IB).
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Figura 5-19. Ganancia frente a potencia de entrada (MP algoritmo IB).
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Figura 5-20. Caracteristica AM/PM (MP algoritmo IB).

Tabla 5-3. Valores ACPR y NMSE con MP algorimo IB

Casos ACPR (dB) NMSE (dB)
Sin DPD 31.7 23.9
Con DPD 379 -294
DPD 1 iteracion 38.1 -29.8
DPD 2 iteraciones 38.1 -29.8

Latabla 5-3 representa un comportamiento del modelo distinto al de las tablas anteriores. En este caso los valores
tanto de ACPR como de NMSE obtienen su valor 6ptimo tras la primera iteracion, pero éste se mantiene al
realizar la segunda a diferencia de los casos anteriores donde empeora.

5.6 ML con algoritmo de aproximacion de la inversa por una matriz de covarianza

Por simplicidad en la notacion denotamos el método como CV. Para el mismo dimensionamiento utilizado en
5.2 pero utilizando el método presentado en [4] para el calculo de la inversa los resultados obtenidos se muestran
en las figuras 5-21 a 5-24 y la tabla 5-4:
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Figura 5-21. Comparativa de los espectros de salida con diferentes algoritmos para el modelo ML.
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Figura 5-22. Comparativa de la caracteristica AM/AM para los diferentes algoritmos para el modelo ML.
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Figura 5-23. Comparativa de la ganancia frente a la potencia de entrada de los distintos algoritmos para el
modelo ML.
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Figura 5-24. Comparativa de la caracteristica AM/PM de los distintos algoritmos para el modelo ML.
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Tabla 5-4. Valores ACPR y NMSE con ML algorimo CV

Casos ACPR (dB) NMSE (dB)
Sin DPD 315 23.6
Con DPD 37.2 -30.0
DPD 1 iteracion 319 -23.6
DPD 2 iteraciones 38.3 -30.5

La tabla 5-4 representa un comportamiento distinto al analizado anteriormente. Aunque la mejora de los
parametros sigue sin ser progresiva (vemos que los valores empeoran tras realizar la primera iteraciéon con
respecto a los iniciales obtiendos mediante la aplicacion del DPD), en este caso si se obtienen los mejores valores
de ACPR y NMSE tras la tltima iteracion.

5.7 MP con algoritmo de aproximacion de la inversa por una matriz de covarianza

Manteniendo la profundidad de memoria y el nimero de muestras utilizado para modelar las sefiales de entrada
y salida de los apartados anteriores, los resultados obtenidos al reemplazar el algoritmo LS por el presentado en
[4] se muestran en las figuras 5-25 a 5-28 y la tabla 5-5:
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Figura 5-25. Comparativa de los espectros de salida para los distintos algoritmos en el modelo MP.
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Figura 5-26. Caracteristica AM/AM para los distintos algoritmos del modelo MP.

B0 T T T T T T T T
con DPD CV
38 + conDPDIB | ]
con DPD LS
45 40 35 30 25 20 15 10 5 0

Input Level (dBm)

Figura 5-27. Ganancia frente a potencia de entrada para los distintos algoritmos del modelo MP.
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Figura 2-28. Caracteristica AM/PM para los distintos algoritmos del modelo MP.

Tabla 5-5. Valores ACPR y NMSE con MP algorimo CV

Casos ACPR (dB) NMSE (dB)
Sin DPD 315 23.9
Con DPD 35.1 -25.8
DPD 1 iteracion 40.1 -31.7
DPD 2 iteraciones 40.8 -32.4

El modelo MP con algoritmo de aproximacion de la inversa por una matriz de covarianza obtiene los mejores
resultados en cuanto a NMSE y ACPR de todos los casos analizados. Como podemos observar en la tabla 5-5

el modelo presenta una mejora progresiva de estos valores con cada iteracion, obteniéndose el mejor de ellos
tras la segunda iteracion.
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6 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS DE
INVESTIGACION

6.1 Conclusiones

El presente Trabajo surgié con el objetivo de linealizar uno de los dispositivos no lineales mas importantes y
usados en los sistemas de comunicaciones actuales como es el PA. Inicialmente se han revisado varias técnicas
de linealizacion como son el Feedback, Feedforward, LINC, EE&R, CALLUM vy la predistorsion digital. Siendo
esta ultima, predistorsion digital, en la que hemos profundizado.

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:

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

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

Por tanto, para evitar los efectos anteriormente citados se han implementado dos tipos de DPD basados en series
de Volterra. El primero de ellos estd basado en el modelo sin memoria (ML) y el segundo en el Memory
Polynomial (MP), que si tiene en cuenta los efectos de memoria. Estos efectos asociados a la memoria provocan
una distorsion tanto en frecuencia como en magnitud, haciendo que las curvas AM/AM y AM/PM dejen de ser
funciones estaticas y pasen a ser dependientes de la frecuencia.

El calculo de los coeficientes que modelan al DPD es otro de los aspectos analizados en este Trabajo. Como se
analizo en el capitulo 3, el algoritmo de estimacion de los coeficientes basado en LS realiza la operacion de
inversion de matrices, lo cual conlleva un gran coste computacional. Ademas, como se ha sefialado en capitulos
anteriores la matriz del sistema por normal general estd mal condicionada ya que existe cierta correlacion entre
los regresores que la componen, este mal condicionamiento provoca la propagacion de errores. Debido a este
motivo se han propuesto dos métodos de estimacion alternativos que estiman el valor de los coeficientes sin
necesidad de realizar la operacion de inversion de matrices.

Analizando los resultados obtenidos en el capitulo 5, se puede observar que en el caso del DPD basado en el
modelo sin memoria (ML) los mejores valores, en cuanto a NMSE y ACPR se refiere, se obtienen con el
algoritmo de célculo de la inversa por bloques. En el caso del DPD basado en el modelo Memory Polynomial
(MP) los mejores resultados son obtenidos con el algoritmo de aproximacion de la inversa por una matriz de
covarianza, siendo estos a su vez los mejores de todas las pruebas realizadas.

Del analisis anterior se pueden extraer dos conclusiones. La primera de ellas es que los algoritmos alternativos
presentados en [3] y [4] no solo son més eficientes computacionalmente, sino que también proporcionan mejores
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resultados sin la necesidad de realizar inversion de matrices. La segunda conclusion es que el hecho de tener en
cuenta los efectos de memoria en el modelado del DPD juega un papel importante en los resultados obtenidos
por la aplicacion de éste. Como se muestra en el capitulo 5 los mejores resultados se obtienen con el DPD basado
en el modelo MP.

6.2 Lineas futuras de investigacion

En un futuro seria recommendable probar los DPD implementados en este trabajo con otras sefiales de entrada
para probar su validez y poder comparar los resultados obtenidos. Ademas, en el caso del MP se podria probar
a aumentar la profundidad de la memoria para ver si con ello se obtiene una mejora de los resultados a cambio
de incrementar la complejidad computacional.

Por otro lado, los co6digos desarrollados tanto para la implementacion de los DPD como para la implementacion
de los métodos de célculo de los coeficientes podrian ser depurados con el fin de hacerlos mas eficientes en
términos de carga computacional.
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