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Resumo

Este trabalho tem como tema a modelagem comportamental de amplificadores
de poténcia de radio frequéncia usando redes neurais de ligacdo funcional
usando aproximacdes polinomiais ortogonais e tem como objetivo a
implementacdo de uma rede neural, utilizando uma expansdo em polinbmios
ortogonais do sinal de entrada de um amplificador de poténcia usando o0s
polindmios de Chebyshev, de Legendre e de Laguerre, para obter um modelo
comportamental que forneca uma resposta a mais préxima possivel da
resposta real do amplificador. O material a ser utilizado para o desenvolvimento
do trabalho consiste em dados reais de entrada e saida de um amplificador e
na utilizacdo do software de licenca livre Octave para a implementacdo do
script usado para a rede neural. Para a metodologia implementada foi
primeiramente feita uma andlise teorica da rede neural a ser implementada, a
qual é a rede neural de ligacado funcional (FLNN na sigla em inglés), a qual tem
a vantagem de ser linear nos coeficientes, na sequéncia foi feito o treinamento
(insercéo de dados) desta rede e a comparacao dos resultados obtidos com os
valores de entrada e saida medidos no amplificador em relacdo aos valores de
referéncia utilizados. Foi percebido que a medida que o nimero de coeficientes
dos polinbmios aumentava, maior era a precisdo do resultado, porém,
enquanto o aumento da duracdo da memoéria aumentava significativamente o
namero de coeficientes, a ordem polinomial tinha um impacto mais significativo
na precisdo do resultado. Com base nos resultados, os trés modelos
comportamentais obtidos utilizando os polindmios de Chebyshev, os polinbmios
de Legendre e os polinomios de Laguerre apresentaram resultados
semelhantes, tendo uma maior diferenca entre os erros encontrados onde o
namero de coeficientes ou a duracdo da memoria era menor. No entanto a
diferenca nao foi significativa e os trés modelos obtiveram uma boa precisdo na
modelagem do amplificador de poténcia.

Palavras-chave — polinbmios ortogonais, rede neural de ligacdo funcional,
modelagem comportamental



Abstract

This work has as its theme the behavioral modeling of radio frequency power
amplifiers using functional link neural networks using orthogonal polynomial
approximations and aims at the implementation of a neural network using an
orthogonal expansion of the input signal of a power amplifier using the
Chebyshev, Legendre, and Laguerre polynomials to obtain a behavioral model
that provides a response as close as possible to the actual amplifier response.
The material to be used for the development of the work consists of the actual
input and output data of an amplifier and the use of the Octave free license
software for the implementation of the script used for the neural network. For
the implemented methodology, a theoretical analysis of the neural network to be
implemented, which is the functional link neural network (FLNN), which has the
advantage of being linear in the coefficients, in the sequence the training (data
insertion) of this network and the comparison of the results obtained with the
input and output values measured in the amplifier in relation to the reference
values, were done. It was noticed that as the number of coefficients of the
polynomials increased, the accuracy of the result was greater, but while the
increase in memory duration significantly increased the number of coefficients,
the polynomial order had a more significant impact on the accuracy of the
result. Based on the results, the three behavioral models obtained using the
Chebyshev polynomials, the Legendre polynomials and the Laguerre
polynomials presented similar results, with a greater difference between the
errors found where the number of coefficients or the duration of memory was
smaller. However the difference was not significant and the three models
obtained a good precision in the modeling of the power amplifier.

Keywords - orthogonal polynomials, functional link neural network, behavioral
modeling
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1 Introducado

1.1 Motivagéao

Devido ao crescente numero de dispositivos conectados a internet e ao
crescente numero de dados transferidos nos udltimos tempos, surge uma
guestdo muito importante, a eficiéncia energética para sistemas de
comunicacdo wireless (RAAB et. al., Mar. 2002). Do ponto de vista dos
aparelhos de comunicacdo sem fio, a eficiéncia energética representa uma
maior duracdo de suas baterias, jA& do ponto de vista das estacdes de radio

base, isto representa um menor custo com a dissipagéo de energia.

Porém, quando se fala de um aumento da eficiéncia de transmissores
com amplificadores a base de transistores de estado solido, surge um grave
problema com a linearidade (CRIPPS, 2006), ou seja, quanto maior o0 aumento

da eficiéncia do dispositivo menor é a sua linearidade.

Portanto, é feita a seguinte questdo: Como aumentar a eficiéncia sem
perder a linearidade? Uma solucéo para se resolver este problema é adicionar
em cascata um bloco que contenha um modelo matematico inverso do modelo
do amplificador, mas para isso € necessario, primeiramente, se obter tal

modelo com baixa complexidade e alta preciséo.

E nesse ponto onde as redes neurais podem ser Uteis. Ao se fazer a
expansdo em polinbmios ortogonais da saida do amplificador, pode-se usar
uma rede neural para estudar e obter um modelo matematico inverso do
modelo do amplificador. Na dissertacdo de mestrado de Silva (2014) no qual
este trabalho é baseado, foi utilizada uma FLNN (Functional Link Neural
Network) com polinbmios de Chebyshev (Li, Liu, Jiang, e Feng, 2012). Esta
rede neural tem a vantagem de ser linear nos seus parametros, o que facilita

na modelagem comportamental usando uma abordagem caixa preta pura.



13

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo o estudo de diferentes abordagens
baseadas em redes neurais do tipo FLNN para a modelagem de amplificadores
de poténcia. Sera feita uma analise comparativa entre os resultados obtidos
utilizando-se polinbmios ortogonais de Legendre e Laguerre no lugar dos
polindmios de Chebyshev, estes ultimos utilizados na implementagdo do

trabalho feito por Silva (2014) em sua dissertacado de mestrado.

2. Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdo abordados conceitos tedricos importantes para o

desenvolvimento do trabalho.
2.1 Amplificador de Poténcia

Amplificadores séo dispositivos que apresentam uma relacédo de ganho
entre a saida e a entrada, tendo como fim um nivel na saida maior do que o
nivel de entrada e qualquer modificacgdo na onda de saida pode ser
considerada como uma distorcdo do sinal. Essa relacdo pode ser expressa

como:

G,=—" 1)

Sendo Po a poténcia do sinal de saida e Pi a poténcia do sinal de
entrada. Porém, pela lei da conservacao de energia, o sinal de saida ndo pode
ter uma poténcia maior do que o sinal de entrada. Portanto, para que se possa
amplificar o sinal, adiciona-se uma fonte de alimentac&o externa, que ird prover
a poténcia requerida para o sinal de saida amplificado. Logo, pode-se dizer que
um amplificador de poténcia é um dispositivo que adiciona a poténcia do sinal
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de entrada a poténcia de uma fonte de alimentagcéo do amplificador, e tudo no
amplificador de poténcia (PA) é dedicado a eficiéncia e poténcia de saida
absoluta, tendo como mérito a poténcia adicionada, P,=P,—P;, ao invés da
equacao 1 (PEDRO, CARVALHO, 2003, pg 327). No entanto, deve-se levar em
consideracdo que existe a dissipagcdo de energia no dispositivo e a equacéo

para o balanco de poténcia pode ser definida como:

P,+P, =P+P;. 2

Onde P,é a poténcia do sinal de saida,P; é a poténcia do sinal de
entrada, P é a poténcia da fonte continua de alimentacéo e P, é a poténcia
dissipada. Como a equacéo 2 ja indica, e também como mostrado na Figura 1,
uma parte da poténcia é dissipada pelo dispositivo, 0 que leva a analisar um
dos parametros mais importantes para a eficiéncia energética, a eficiéncia do
dispositivo. Como em radio frequéncia o ganho é normalmente pequeno,
utiliza-se a eficiéncia de poténcia adicionada (PAE), que é definida como sendo
a razao entre a poténcia adicionada e a poténcia dc da alimentacdo do PA
(PEDRO, CARVALHO, 2003, pg 327):

P —P,

PAE: o 1
Ppc @)

Outra figura de mérito € a eficiéncia determinada pela relagédo entre a
poténcia do sinal de saida e a poténcia dc do amplificador, sendo chamada de

eficiéncia de conversao dc e é expressa por:

P (4)

Apesar da equacdo 4 ser amplamente utilizada em baixas frequéncias
ou em RF, n deve ser substituido por PAE quando o ganho de poténcia for tdo
pequeno que a poténcia de entrada constitui-se em uma parte significativa da
poténcia de saida (PEDRO, CARVALHO, 2003, pg 328).
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Fonte de
Alimentacéao

PDC

Fonte de

Sinal —— Ly PA —2% » carga

P Diss

v

Meio

Figura 1 - Balanceamento de poténcias de um amplificador. Fonte: O
Autor (2018).

2.2 Compromisso entre Linearidade e Eficiéncia

Para que um sistema seja linear, este deve obedecer ao principio da
superposi¢do, ou seja, para uma funcdo caracteristica F[.] que associa uma

saida y(t) com uma entrada x(t) da seguinte maneira :
ylt)=F[xt]] (5)

Deve existir uma saida de tal modo que:

x[t|=c, x,[t[+c,x,|t] (6)
yltl=e,y,ltl+e, y,lt] )
Onde y,=F[x,(t)] e y,=F][x,(t)] . No caso de amplificadores de

poténcia, no entanto, percebe-se que a medida que é aumentada a poténcia de

entrada, o ganho do amplificador tende a chegar a um valor de saturacéo,
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como mostra a Figura 2. Essa saturacdo do amplificador limita as aplica¢des do
amplificador para alguns niveis de sinais, para fins de linearidade, porém a

custo de uma menor eficiéncia.

Pout (dBm) Eficiéncia (%)
r N 1dB F 9
20 b .E ..................... i ...................... Ei/ .............. 1:_ 80

: | 4o Pout i :
! ! A1 !
i i i i
oY TR e s Rt L. 60
a a. n .|
1 1 | 1
i ] : :
| | -:
N T s— .E ............................................................. i. 20
p i I
i i
i i
i Ponto 6timoi
0 E el inmem e manad e ——————— .!, 0
-5 0 5 10 15
Pin (dBm)

Figura 2 - Curva tipica de rendimento e ganho de poténcia de um
amplificador de poténcia para radio frequéncia. Fonte: Silva (2014).

Para que nao seja feita a distorcdo do sinal e, portanto, apareca
produtos de intermodulacdo, que interferem em canais adjacentes,
prejudicando o servico de outros usuarios, é considerado passar o amplificador
por um processo de linearizacdo, para que se possa aumentar a eficiéncia sem

prejudicar a linearidade (P. B. Kenington, 2000).

Essa linearizacdo requer um modelo computacional de alta preciséo e
baixa complexidade computacional do amplificador. Estes modelos podem ser
classificados como: modelo fisico, modelo de circuitos equivalentes e modelo

comportamental.
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Os modelos fisicos sdo os de maior precisdo, mas também sao os de
maior complexidade, pois requerem conhecimento dos materiais internos ao
amplificador e suas regras teoricas, envolvem o uso de equacdes diferenciais
parciais do eletromagnetismo, para modelar elementos passivos, e da fisica do

estado sélido, para modelar os elementos semicondutores.

Os modelos de circuitos equivalentes sdo bastante precisos e menos
complexos, envolvem o uso de equacdes diferenciais ordinarias e relacionam
as tensdes e correntes dentro do circuito do amplificador. Porém, requerem
uma descricao detalhada do circuito do amplificador o que causa um alto custo

computacional.

Os modelos comportamentais requerem pouco ou nenhum
conhecimento prévio da estrutura interna do amplificador, apenas os dados de
entrada e saida que com base nestes criam-se equacdes matematicas para
descrever o comportamento do amplificador. No entanto, a precisdo destes
modelos depende muito da estrutura adotada. Estes modelos séo os preferidos

para quando nao se tem nenhuma informag&o do amplificador.

A Figura 3 mostra o esquema para se obter o modelo do amplificador.
Como o objetivo é ter a maior precisdo possivel, entdo a saida do modelo
obtido (O,,) deve ser a mais préxima possivel da saida do amplificador (O,,) e,

portanto, o erro (E=0,,—0,)) dever ser o menor possivel.
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in

—» Modelo

Figura 3 - Diagrama para modelagem do amplificador. Fonte: O Autor
(2018).

2.3 Polindbmios Ortogonais

Neste trabalho serédo utilizadas trés categorias de polinbmios ortogonais:
os polinémios de Chebyshev, os polinbmios de Legendre e os polindémios de

Laguerre.

Para os polindmios de Chebyshev, os dois primeiros termos s&o T,(x)=1

e T,(x)=x e os termos de ordem superior podem ser encontrados usando a

seguinte equacao de recorréncia.

Tl X|=[2q)xT [x]= T, (x) (8)
Os primeiros polinbmios de Chebyshev até a 52 ordem sdo mostrados na
Tabela 1.

Tabela 1 - Polinbmios de Chebyshev até a 52 ordem.

T, 1

T, X

T, 2x°—1

T, 4x*—3x

T, 8x'—8x’+1
T 16 x°—20 x’+5x
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Para os polinémios de Legendre, os dois primeiros termos sdo T,(x)=1
e T,(x)=x, assim como nos polinémios de Chebyshev, e os polinémios de

ordem superior podem ser encontrados usando a seguinte equagao recursiva:

(q+1)Tq+1(x):(2q+1)XTq(X)_qTq—l(X) (9)
Os primeiros polinbmios de Legendre, até a 52 ordem, sdo mostrados na
Tabela 2.

Tabela 2 - Polinbmios de Legendre até a 52 ordem.

T, 1
T, X
T %(3)(2—1)
T, l(5x3—3><)

2
Ty %(35%‘—30 x*+3)
Ts %(63x5—70x3+15x)

Para os polinémios de Laguerre, os dois primeiros termos s&o T,(x)=1e
T,[x|]=1—x e os polinémios de ordem superior podem ser encontrados usando

a equacao recursiva:

2q+1-x|T,[x|—-qT,_,(x) (10)
T +1(X): ! !
q g+1

Os primeiros polinbmios de Laguerre, até a 5% ordem, sdo mostrados na
Tabela 3.

Tabela 3 - Polinbmios de Laguerre até a 52 ordem.

T, 1
T, 1—x
T, 0,5(x°—4x+2)
T 1 3 2
3 E(_X +9x°—18x+6)
Ty i(x“— 16x°+72 X’ —96 x+24)
Ts Elo(—x5+25x“—200x3+600x2—600x+ 120)
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2.4 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais caracterizados pela
sua capacidade de aprendizado, versatilidade e eficiéncia computacional. Sao
bastante utilizadas em aplicacdes que requerem aprendizado de maquina e
reconhecimento de padrdes e permitem aproximar de maneira bastante precisa
0 modelo comportamental de sistemas dinamicos como o amplificador de

poténcia.

Essas redes sao baseadas no conceito de neurbnios artificiais,

mostrados na Figura 4, que sdo modelos matematicos ndo lineares que
mapeiam m entradas (x,,), as ponderam através de uma funcao de ponderacao

(w,) e tem como saida y, de acordo com:

N (11)

Considerando x,=1, entdo a equacao 11 vira:

ym:(p(g(wixi)) (12)

Sendo, entdo,b=p,x, e ¢() a funcdo de transferéncia do k-ésimo

neurénio.



Input
signals ﬁ

Summing
junction

Synaptic
weights

Figura 4 - Modelo de um neur6nio artificial ndo linear. Fonte: Haykin, S.

(1999)

Activation
function

3 T o)

Qutput
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Usualmente, neurdnios artificiais sdo colocados em camadas formando

assim as RNAs, como mostrado na Figura 5.
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Input layer Layer of Layer of
of spurce hidden output
nodes neurons neurons

Figura 5 - Modelo de uma rede neural. Fonte: Haykin, S.
(1999)

2.5 Rede Neural de Ligacédo Funcional (FLNN)

Neste trabalho foi utilizada a FLNN. Originalmente proposta por Pao
(1989), esta rede tem sido aplicada com sucesso em diversas aplicacdes
como: identificagdo de sistemas, equalizacdo de canais, reconhecimento de
padrbes e estruturas para modelar amplificadores de poténcia de radio
frequéncia (PARFs) (Li, et. al., 2012).

Esta rede tem a vantagem de ser linear nos seus coeficientes e liga
diretamente a entrada com a saida sem a necessidade de camadas

escondidas, como mostrado na Figura 6.

Recebe uma quantidade de entradas E, as quais sdo submetidas a um
bloco de expanséo funcional em um conjunto de sinais Q, sendo Q maior do
que E. Estes sédo entdo linearmente combinados e depois transformados por
uma funcédo de ativacédo g(.), que gera uma quantidade S de sinais de saida. A

expansao funcional € normalmente feita através de polindmios ortogonais e no
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trabalho de dissertacdo de Silva (2014) foram utilizados polinbmios de
Chebyshev.

Porém para casos com E > 1, ou seja, para polinémios de Chebyshev
multidimensionais, surgem maiores contribuicdes como mostrado na Tabela 4

paraoscasosde £ =2e £ =3.

Tabela 4 - Contribuicbes para £ =2 e E = 3 retirado de Silva (2014).

E =2 E=3
TZ(XI) TZ(XI)
Tz(xz) T2(X2)
T1<X1)T1(X2) Tz(x3>
T1(X1)T1(X2>
T1(X1)T1(X3>
T1(X2)T1(X3>
X h
9
——Pp
h,
c
x, |g]:
I g -
© h,
E_ L
3{'3 L
—
) .
- pr
- Q
- c
=
L.
“'YE
—P

Figura 6 -Diagrama de blocos da FLNN. Fonte Silva(2014).
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Sendo assim, de acordo Lee e Jeng (1998) e explorando a simetria sem
qualquer perda de generalidade, a relacdo da m-ésima saida y, do sistema
representado pela Figura 6, esta relacionado com as E entradas pela seguinte

equacao:

P P p P fr E E E E
y=w kYT Y Y.YY Y Y Y 0
v Wl

q,

2
1T 11 T, (Xe/) (13)

r—1
@ j:1+z ;
=

Wl Dol s QuseesQrslysaslieg, e,y

se p:Z l;q;
i=1

77 . Fe ., 4

onde w,, séo os coeficientes da FLNN a se determinar e T, s&o os polindbmios
de Chebyshev de g-ésima ordem, P é o truncamento na ordem do polinémio e f
é obtido por:

(14)

p_Z_: liqi
fr=ﬂoor[‘:171]

2.6 Treinamento da FLNN

O treinamento da FLNN consiste em encontrar um conjunto de
coeficientes w,, que minimizem o erro entre os valores medidos de saida do PA
com os valores calculados pela FLNN. Como a FLNN é linear nos seus
parametros, o método utilizado para encontrar este conjunto de coeficientes
sera 0 método dos minimos quadrados (MMQ), que basicamente requer a
solucdo de um problema algébrico do tipo TW =Y onde Y é o vetor com 0s
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valores de saida do PA, W é a matriz dos coeficientes a serem encontrados e T
€ a matriz contendo os dados de entrada e suas dimensfes vao depender do
tamanho do vetor contendo os valores medidos da entrada do PA, a ordem
polinomial e do numero de entradas, sendo que o numero de entradas sera
dependente da duracdo da memoria, ou seja, quanto maior a duracao da
memaoria maior sera 0 numero de entradas. A Figura 7 mostra o diagrama de

blocos para o treinamento da FLNN.

Dados de
Entrada do PA

¥

Expansaoc
Polinomial

v

Matriz de
Dados T

v

Calculo dos
Coeficientes W

-

Validacao

Figura 7- Diagrama de blocos do treinamento da FLNN. Fonte: O Autor (2018).

2.7 Modelos Abordados neste Trabalho

A utilizacdo da FLNN com polinémios de Chebyshev para a modelagem
equivalente passa-baixas de PAs RF foi relatado por Li, et. al. (2012), que
utilizaram as entradas (x;,X,,-.., Xz) como sendo os valores complexos de x na
entrada do PA no instante atual e os valores de amostras passadas até um
comprimento de memodria M e a saida y como sendo os valores instantaneos

do sinal de envoltéria complexo y medido na saida do PA.
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No entanto, pelo fato dos valores serem complexos, a cada contribuicdo

de ordem P, surgem contribuicdes harménicas de ordem P no sinal de saida,
por exemplo: para uma contribuicdo de T,(x)=2x*—1 e x=|x|e ™ é gerada uma

contribuicdo na segunda harménica de 26 no sinal de saida.

Para evitar isto, é feita entdo uma aplicacdo de conjugacao adequada no
final do bloco de expansdo polinomial, ou seja, para cada sinal de valor
complexo na saida do bloco de expansao polinomial, composto da soma dos
produtos dos sinais de entrada, somente um dos sinais de entrada sera
complexo, enquanto os outros sinais de entrada serdo substituidos pelos seus

valores absolutos.

O modelo proposto por Silva (2014) e que foi utilizado neste trabalho é
um modelo que leva em consideracdo apenas mudancas na arquitetura da
FLNN e é obtido aplicando a mesma técnica de conjugacao e a Unica mudanca

necessaria é a retirada de constantes dos polinbmios ortogonais.

As Tabelas de 5 a 7 mostram os termos para a modelagem apos a
aplicacdo da conjugacédo adequada e apds a remocao das constantes para 0s
casos dos polinbmios de Chebyshev, Legendre e Laguerre considerando 3

entradas e uma ordem polinomial de 3.

Tabela 5 - Exemplo para polindmio de Chebyshev com E=3 e P igual a 3.

Regressor Apos Conjugacéao Apbs Remocéao das
aplicada Constantes

T, 1 0
T,(x) X, X,
T,(x,) X, X,
T,(x;) X, X,

T (x:)T1(x,) X[, x| x,

X,|x,| X,|x,|

T, (x:)T1(xs) X[ x, [ x,

X | X |

T1(x)T,(x;) x4 X, [x3| x,




X3| %) X3| %)

T,(x,) 2[x,|x,—1 2|x,| x,

T,(x,) 2[x,[x,—1 2|x,|x,

T,(x;) 2[x,|x, —1 2|x| x,
T,(x,) 4 x,|x,|2—3 x, 4x,|x,|2—3x,
T4(x,) 4 X, |x,|2—3 x, 4 X, |x,|2 =3 x,
T,(x;) 4 x5 |x,|2—3 x, 4 X, |x,|2—3 x,
T, (x,)T,(x,) 2x,[x,|2—x, 2x,[x,]2—x,

2‘X1HX2| xz_lxll

2 ‘xl‘ |x2| X,

T, (x,)T5(x5) 22X, [x5]2—x, 2x, [x,]2—x,
2[x, ] x3 =[x, 2[x,[[x,]x,
T,(x,)T,(x;) 2%, |x,[2—x, 2x,[x,[2—x,
20, [x | x; =[x, 2[x,/x,| %,
T,(x,)T,(x5) 2%, [x5]2—x, 2%, [x,]2—x,
2[x, x| x,— x| 2[x,Jx;] x4
T, (x;)T,(x;) 2 X |x,[2—x, 2 |x,[2—x,
2[x |, x, = x| 2[x;[x,|x,
Ty (x3)T(x,) 2 x3[x,|2 = x, 2, x| 2=,
2[x o] x, =[x 2[x/[x,x,
T, (%) T (%) Ty (x;) X, ||y X |/ [%]
x| x| %, x|
x| I x| x5

Tabela 6 - Exemplo para polinbmio de Legendre com E=3 e P igual a 3.

Regressor Apébs Conjugacao Apds Remocéao das
aplicada Constantes

T, 1 0
Ty(x) Xy X,
Ti(x,) X, X,
T,(x;) X3 X3

T,(x)T,(x,) x| x; x| x,

X,|x,| X,|x,|

T, (x)T,(xs) x| x5 x| x5

27



28

x| x|y
T1(x)T:(x;) ‘X3‘ X) ‘X3‘ X,
X3| %) X3]%)
T,(x,) 1,5[x,[x,—0,5 L,5[x,|x,
T,(x,) 1,5]x,|x,—0,5 1,5]x,| x,
T,(x,) 1,5 x3‘ x,—0,5 1,5 x3| X,
T,(x,) 2,5x,|x,|2-1,5x%, 2,5x,|x,]2-1,5x%,
T,(x,) 2,5, x,|2~1,5x, 2,5, |x,|2~1,5x,
T,(x5) 2,5x,)x,2—1,5x, 2,5x,)x,2—1,5x,
T,(x,)T,(x,) 1,5x,[x,|2—0,5x, L5x,|x,[2—0,5x,
1,5 [x,[[x,| x,~0,5]x,] 1,5]x,lx;| x,
T,(x,)T,(x5) 1,5x,|x,|2—0,5x, 1,5x,[x,]2—0,5x,
L5 x| [xs] x;— 0,5 ], 1,5, x4
T, (x,)T,(x,) 1,5 x,[x,|2—0,5x, 1,5 x,[x,|2—0,5 x,
1,5 x2Hx1|x1—0,5 xz‘ 1,5 x2Hx1|x1
T, (x;,)T,(x;) 1,5 x,[x,|2—0,5x, 1,5 x,[x,|2—0,5x,
1,5 x2||x3‘x3—0,5 x2| 1,5 x2||x3‘x3
Ty (%) T,(x,) 1,5x;/x,[2—0,5x, 1,5.x;/x,[2—0,5x,
L5 [yl [x, | x,—0,5]x;| 1,5 [yl x, |,
T,(x5)T,(x,) 1,5 x,]x,|2—0,5x, 1,5 x,[x,|2—0,5x,
1,5 x| |x,| x,~0,5[x;| 1,5]x,lx;| x,
T1(x:)T1(x2) Ty(x5) X, % || X%y
x| x| %y x| x| %y
x| x [, x4

Tabela 7 - Exemplo para polindmio de Laguerre com E=3 e P igual a 3.

Regressor Apo6s Conjugacéo Apbs Remocéao das Constantes
aplicada
T, 1 0
T,(x) 1—-x, —X,
T,(x,) 1—x, —X,
T,(x;) 1—x, — X,
T1(x:)T1(x,) 1=x, = |x]+x, [x,| =X+ X, [,




29

1_X2_‘X1‘+X2|X1| _X2+X2‘X1‘
Ty(x,)T;(xs) 1_X1_|X3|+X1|X3| _X1+X1‘X3‘
1_X3_|X1|+X3|X1| _X3+X3‘X1‘
Ty(x,)T,(xs) 1_X3_|x2|+x3|X2| —X3+X3‘X2‘
1—x2—|x3|+x2|x3| _X2+X2|X3‘
T,(x,) X,|x,—2x,+1 x| x,—2x,
T,(x,) —2x,+1 —2x,
T,(x;) —2x,+1 -2x,
T3(x1) —x1|x1|2+1,5x1‘x1‘—x1+1 —x1|x1|2+1,5x1|x1|—x1
T3(x2) —xz‘x2‘2+1,5x2‘x2‘—x2+1 —x2|x2|2+1,5x2|x2|—x2
T3(x;) _X3|X3|2+1s5X3|X3|_X3+1 —x3‘x3‘2+1,5x3‘x3‘—x3
Ty (x,)T,(x,) (1-x _0s5X1‘X2‘2+2X1‘X2‘_X1
(1— 2x2+1) 0,5 —2x,—0, -2|x|x,
T1(X1)T2(X3> (1 Xl —2‘X3‘+1 _O’5X1|X3|2+2X1|X3|_X1
(1- 2x3+1) 0,5 -2x,—0, 1x,-2x|x,
Tl(XZ)TZ(Xl) (1 Xz _0’5X2‘X1‘2+2X2|x1|_x2
( 2x1+1) Ole‘xl—le— , 1|x1—2|x2|x1
T, (x,)T,(xs) (1—x,)( ‘2—2‘X3‘+1 _0’5X2|X3|2+2X2|X3|_X2
(1- 2x3+1) 0,5 -2x,—0, 1% =2 x| x,
Ty (x3)To(xy) (1 X3 _0’5X3|X1|2+2X3|X1|_X3
( -2x +1) 0,5 x1|x1—2x1— s —2|x3‘x1
T, (x3)T,(x,) (1-x _0’5X3|X2|2+2X3|X2|_X3
(1- 2x2+1) 0,5 —-2x,—0, —2|x,/x,
Ty (x,)T(x,) Ty (x5) (1_X1) 1_‘X2‘ _|X3| _X1+|X2|X1+|X3|X1_‘X2||X3|X1
(1_X2)(1_|X1|)(1_|X3|) _X2+|X1|X2+|X3|X2_‘X1||X3‘X2
(1_X3)(1_|X1|)(1_|X2|) _X3+|X1|X3+‘X2‘X3_‘X1HX2|X3

3 Validacao do Modelo

Para a validacdo do modelo, foram utilizados dados medidos de entrada e

saida de um PARF, sendo este fabricado com tecnologia de nitreto de galio
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(GaN) operando em classe AB, excitado por uma portadora na frequéncia de
900 MHz e modulado por um sinal 3GPP WCDMA contendo 3,84 MHz de
largura de banda. Estes dados foram medidos utilizando um analisador vetorial
de sinais Rohde & Schwarz FSQ VSA com uma frequéncia de amostragem de
61,44 MHz. Os dados medidos foram divididos em dois conjuntos, um de
extracdo e outro de validacédo, sendo que o primeiro contém 29550 amostras e

0 segundo contém 8700 amostras.

Os dados medidos foram previamente fornecidos, n&o havendo,
portanto, uma etapa onde foi feita a coleta de dados. Tendo estes dados, as
equacdes para os modelos abordados aqui foram implementadas, testadas e
simuladas utilizando a ferramenta para célculos numéricos Octave, tendo a

ordem polinomial e a duracdo da memodria variadas.

Para a identificagcdo do modelo, é feita a minimizagdo do erro quadratico
meédio (MSE), a minimizacao deste erro € feita através do método dos minimos
guadraticos (MMQ).

Para a analise da precisdo dos resultados, sera utlizado o erro
guadratico médio normalizado (NMSE), que é uma métrica bastante utilizada
como relatado em MUHA; CLARK; MOULTHROP; SILVA, (1999), sendo

definido por:

3 () =y

NMSE=10log,,| "~ (19)
Z |yref(n)‘ 2
n=1

Ondey., (n) é o valor obtido pelo modelo e y.(n) é o valor medido da saida

do amplificador.
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3.1 Resultados

Para a obtencdo dos resultados reportados na sequéncia, dois
parametros foram alterados, o primeiro € a ordem do polindbmio e o segundo é
a duragcdo da memoria, ambos alteram o numero de coeficientes e quanto
maior for o numero de coeficientes menor sera o valor do NMSE e mais preciso

serd o resultado..
3.1.1 Modelo Utilizando Polinbmios de Chebyshev.

O primeiro caso testado foi 0 modelo com polinémios de Chebyshev. A
Figura 8 mostra a relacédo entre a entrada e saida dos valores medidos (azul) e
valores estimados (vermelho) pelo modelo para o caso onde a duracdo da
memo©ria foi igual a 4 e ordem polinomial igual a 4. Como pode-se perceber os
valores estimados praticamente se sobrepdem aos valores medidos,

evidenciando, assim, uma boa preciséo do resultado.
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Figura 8- Grafico da amplitude normalizada da saida versus entrada com 0s
valores medidos (azul) e estimados (vermelho) para o polindmio de Chebysheyv,
no caso de M=4 e P=4. Fonte: O Autor (2018).

A Tabela 8 mostra outros casos nos quais a duracdo da memoria variou
de 2 a 5 e ordem polinomial variou de 3 a 4. Pode-se perceber que, quanto
maior for o numero de coeficientes menor tende a ser o erro. Nota-se também
a influéncia que a duracdo de memoéria e a ordem polinomial ttm no valor do
NMSE.

Tabela 8 - Resultados obtidos para o polindmio de Chebyshev com M indo de 2
ad4ePindode 3ab.

Duracgéo da Ordem NMSE Coeficientes
Memoria - M | Polinomial - P | validacdo (dB)

2 3 -44,154 30

3 3 -44,337 60

4 3 -44,472 105

2 4 -46,219 51

3 4 -46,574 100

4 4 -46,790 170




33

P 5 47,657 78
3 5 _48,122 152
4 5 _48,386 255

A Figura 9 mostra a curva do NMSE de validagdo em relacdo ao numero
de coeficientes, variando a duracdo de memoéria de 2 a 5 e mantendo a ordem

polinomial fixa em 4.

"46 2 1 1 1 1
-5 Variando M

46.4

NMSE (dB)
A
[s2]
[s2]
T

-46.8

50 100 150 200 250 300
Numero de Coeficientes

-47

Figura 9 — Gréfico da variagdo do NMSE de validagéo variando M com P=4
para o polindbmio de Chebyshev. Fonte: O Autor (2018).

A Figura 10 mostra o grafico de amplitude estimado pelo modelo (azul),
com 0s cem primeiros pontos amostrais medidos da saida do PA. A curva
estimada foi obtida no caso em que a duragdo de memoria foi igual a 4 e a

ordem polinomial foi igual a 4.
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Figura 10 - Gréfico da amplitude em volts do sinal de saida medido e do sinal
estimado pelo modelo proposto com polindbmios de Chebyshev. Fonte: O Autor
(2018).

3.1.2 Modelo Utilizando Polinbmios de Legendre.

O segundo caso testado foi utilizando os polindmios de Legendre. A
Figura 11 apresenta os valores de entrada versus valores de saida medidos
(azul) e estimados pelo modelo (vermelho), no caso de duracdo de memoria

igual a 4 e ordem polinomial igual a 4.
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Figura 11 - Gréfico da amplitude normalizada da saida versus entrada com os
valores medidos (azul) e estimados (vermelho) para o polindmio de Legendre,
no caso de M=4 e P=4. Fonte: O Autor (2018).

A Tabela 9 mostra o NMSE de validacdo para os casos onde a duracao

da memodria variou de 2 até 4 e a ordem polinomial variou de 3 até 5, assim

como feito com o modelo utilizando polindmios de Chebyshev.

Tabela 9 - Resultados obtidos para o polindmio de Legendre com M indo de 2 a
4 e Pindo de 3ab.

Duracéo da Ordem NMSE Coeficiente

Memoria - M | Polinomial - P | validacdo (dB) S
2 3 44,148 30
3 3 -44,338 60
4 3 -44,474 105
2 4 -46,229 51
3 4 -46,577 100
4 4 -46,790 170
2 5 -47,664 78
3 5 -48.127 152
4 5 -48,391 255
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A Figura 12 apresenta a curva do NMSE de validacédo pelo niamero de
coeficientes, mantendo a ordem polinomial igual a 4 e a duracdo da memoria

variou de 2 a 5.

'46 2 1 1 1 1
-5 Variando M

-46.4 .

-46.6 [

NMSE (dB)

-46.8 [

-47 L
50 100 150 200 250 300
Numero de Coeficientes

Figura 12 - Gréfico da variacdo do NMSE de validag&o variando M com P=4
para o polindbmio de Legendre. Fonte: O Autor (2018).

A Figura 13 mostra o grafico de amplitude estimado pelo modelo (azul),
com o dos cento e cinquenta primeiros pontos amostrais medidos da saida do
PA. A curva estimada foi obtida no mesmo caso que do polinbmio de

Chebyshev.
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Figura 13 - Gréfico da amplitude em volts do sinal de saida medido e do sinal
estimado pelo modelo proposto com polinémios de Legendre. Fonte: O Autor
(2018).

3.1.3 Modelo Utilizando Polindmios de Laguerre.

O dltimo caso testado foi utilizando os polinbmios de Laguerre mas
também apresentou resultados semelhantes. A Figura 14 apresenta os valores
de entrada versus valores de saida medidos (azul) e estimados pelo modelo
(vermelho), no caso de duracdo de memoria igual a 4 e ordem polinomial igual
ad4.
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Figura 14 - Gréfico da amplitude normalizada da saida versus entrada com os
valores medidos (azul) e estimados (vermelho) para o polinbmio de Laguerre,
no caso de M=4 e P=4. Fonte: O Autor (2018).

A Tabela 10 mostra os NMSEs de validacdo para os casos onde a
duracdo da memoaria variou de 2 até 4 e a ordem polinomial variou de 3 até 5,

assim como feito com os modelos anteriores.

Tabela 10 - Resultados obtidos para o polindmio de Laguerre com M indo de 2
ad4ePindode 3ab.

Duracgéo da Ordem NMSE Coeficientes

Memdria - M | Polinomial - P | validagc&o (dB)
2 3 -44,149 30
3 3 -44,338 60
4 3 -44.474 105
2 4 -46,235 51
3 4 -46,579 100
4 4 -46,790 170
2 5 -47.647 78
3 5 48,124 152
4 9 -48,390 255
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A Figura 15 apresenta a curva do NMSE de validacdo pelo numero de
coeficientes, mantendo a ordem polinomial igual a 4 e a duracdo da memoria

variou de 2 a 5.

'46 2 1 1 1 1
-5 Vvariando M

46.4 |

-46.6 [

NMSE (dB)

-46.8 [

50 100 150 200 250 300
Numero de Coeficientes

-47

Figura 15 - Grafico da variacdo do NMSE de validacao variando M com P=4
para o polindbmio de Legendre. Fonte: O Autor (2018).

Por fim, a Figura 16 mostra a amplitude no tempo do sinal estimado pelo
modelo, sobreposta aos cem primeiros pontos de amostra, também com

duragdo de memoria igual a 4 e ordem polinomial igual a 4.
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Figura 16 - Gréfico da amplitude em volts do sinal de saida medido e do sinal

estimado pelo modelo proposto com polinémios de Laguerre. Fonte: O Autor
(2018).

A Tabela 11 compara o NMSE de validag&o entre cada um dos modelos.

Tabela 11 — Diferenca entre os NMSE de validacdo entre cada um dos modelos

com o M variando de 2 a 4 e P variando de 3 a 5.

Duracéo da Ordem Chebyshev — | Chebyshev - Legendre -
Memoria - M | Polinomial - | Legendre (dB) Laguerre Laguerre
P (dB) (dB)
2 3 -0,006 -0,005 0,001
3 3 0,001 0,001 0,000
4 3 0,002 0,002 0,000
2 4 0,010 0,016 0,006
3 4 0,003 0,005 0,002
4 4 0,000 0,002 0,002
2 5 0,007 -0,010 -0,017
3 5 0,005 0,002 -0,003
4 5 0,005 0,004 -0,001
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Os trés modelos estudados utilizam a mesma arquitetura para a rede
neural. A Unica diferenca entre eles esta no tipo de polindmio usado para a
realizacdo do bloco de expansédo. Como pode-se notar nas Tabelas 5, 6 e 7,
para valores idénticos de P e M, o numero de coeficientes de cada modelo é o
mesmo. Contudo, esses coeficientes sao multiplicados por diferentes funcdes
das entradas. Dessa forma, € possivel que haja diferencas de precisédo entre os
diferentes modelos. No entanto, para o estudo de caso aqui realizado, a
diferenca de precisdo entre os modelos ndo apresentou uma variagdo muito
significativa, de modo que pode-se considerar os desempenhos dos trés
modelos como sendo semelhantes. Uma justificativa para esse comportamento
semelhante é a seguinte. Analisando as Tabelas 5, 6 e 7, partindo da linha 1
em diante, verifica-se que os termos que dependem da entrada e que né&o
estiveram presentes em nenhuma linha anterior se diferenciam apenas pelo
valor numérico que os multiplicam e pelas contribuicbes adicionais que se
somam. Por exemplo, para a linha de T,(x,) , o termo que depende da
entrada e que ndo esteve presente em nenhuma linha anterior é X, |X |2
para os trés diferentes polinbmios. No caso de Chebyshev, este termo é
multiplicado por 4 e somado a —3x, ,onde otermo x, j& esteve presente
em T,(x;) . No caso de Legendre, este termo é multiplicado por 2,5 e

somadoa —1,5x, ,onde otermo x, ja esteve presente em T,(x,) . No

7

caso de Laguerre, este termo €& multiplicado por -1/6 e somado a
1,5x,|x,|-3x, , onde otermo x, ja esteve presente em T,(x,) € 0 termo
x,|x,] em T,(x,) . Uma vez que a precisdo é praticamente a mesma, a

escolha do modelo € ditada pela sua complexidade computacional. O polinémio

de Laguerre necessita de um namero maior de operacdes para a obtencéo dos
termos de entrada em relacdo aos polindmios de Chebyshev e Legendre.

Dessa forma, os polinbmios de Chebyshev e Legendre podem ser

considerados os de melhor desempenho.
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4. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo estudar a aplicacdo de polindbmios de
Legendre e Laguerre no lugar dos polinbmios de Chebyshev na rede neural
utilizada por Silva (2014) para a modelagem comportamental de um PA RF.

Com base nos resultados obtidos, os trés modelos feitos com
aproximacbes de polinbmios de Chebyshev, Legendre e de Laguerre
apresentaram desempenhos parecidos. Este resultado provavelmente esta
relacionado com o modelo utilizado, sendo este o primeiro modelo proposto por
Silva (2014). Pode-se utilizar o segundo modelo proposto por Silva, para
averiguar se o0s resultados obtidos pelas trés aproximacdes continuam

parecidos.

Como sugestao para trabalhos futuros, pode ser feita a mesma analise
aumentando a ordem polinomial e a duracdo da memoria, ou utilizar outra

classe de polinbmios ortogonais como os polinémios Hermite.
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