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Nova Abordagem de Redes Neurais de Funcao de
Base Radial de Valores Complexos para Modelagem
Comportamental de Amplificadores de Poténcia

Walter Bastos Pfeffer e Eduardo Gongalves de Lima

Resumo—Este artigo trata da modelagem comportamental de
amplificadores de poténcia para sistemas de comunicagdes sem
fio baseada em redes neurais de funcao de base radial de valores
complexos (RNFBRVC). Neste trabalho, modificacées nas
entradas e na saida da RNFBRVC sdo propostas com o intuito de
otimizd-la para a modelagem equivalente passa-baixas. Em
comparacio com uma abordagem anterior de mesma
complexidade computacional, resultados de um estudo de caso
ilustram uma melhoria na precisio da modelagem de até 8,74 dB
em erro quadratico médio normalizado pelo uso da configuracio
proposta.

Palavras-Chave—Amplificador de poténcia, modelagem, rddio
frequéncia, redes neurais, sistemas de comunicagoes sem fio.

Abstract—This work deals with the behavioral modeling of
power amplifiers for wireless communication systems based on
complex-valued radial basis function neural network
(CVRBFNN). In this work, modifications on the CYRBFNN
input and output are proposed with the purpose of optimizing its
usage for low-pass equivalent modeling. In comparison with a
previous approach of same computational complexity, results
from a case study show an improvement in modeling accuracy of
up to 8.74 dB in normalized mean square error by the adoption
of the proposed configuration.

Keywords—Modeling, neural networks, power amplifier, radio
frequency, wireless communication systems.

I.  INTRODUCAO

Amplificadores de poténcia de radio frequéncia (APRFs)
desempenham um papel fundamental em sistemas de
comunicagdes sem fio [1]-[2]. O APRF ¢ o elemento que mais
consume energia na cadeia de transmissdo e, dessa forma,
maximizar a sua eficiéncia contribui significativamente para
aumentar a autonomia dos dispositivos portateis e reduzir os
custos associados a dissipagdo de calor em estagdes radio
base. Na operagdo com eficiéncia maxima, um APRF
apresenta comportamento fortemente ndo linear [3].
Entretanto, agéncias reguladoras impdem exigéncias rigorosas
de linearidade na cadeia de transmissdo para evitar a
interferéncia entre usuarios alocados em canais vizinhos [4].
Sendo assim, para explorar a operagao eficiente do APRF sem
comprometer a linearidade € necessario lineariza-lo [5]. Uma
técnica de linearizagdo amplamente utilizada na literatura ¢ a
pré-distor¢ao digital (PDD) em banda base. A PDD consiste
em distorcer o sinal de informacdo de maneira inversa ao
APRF, sempre em uma etapa anterior a amplifica¢do. Para o
projeto de um esquema de PDD, é necessario o conhecimento

de um modelo de baixo custo computacional e capaz de
reproduzir fielmente o comportamento de um APRF.

Para fins de linearizagdo a modelagem comportamental
equivalente passa-baixas ¢ a mais adequada [6]. Nessa
modelagem, APRFs sdo tratados como sistemas caixa-preta,
ndo lineares, com memoria e que relacionam sinais de entrada
e saida que possuem valores complexos. Séries de Volterra e
redes neurais podem ser utilizadas para a modelagem
comportamental de sistemas ndo lineares dindmicos [6]. As
redes neurais, quando comparadas com as séries de Volterra,
possuem a vantagem de utilizar um conjunto menor de
coeficientes em caso de operagdo do APRF em regimes
fortemente ndo lineares e de apresentar um melhor
comportamento em cenarios de extrapolagdo. Dessa forma,
este trabalho dedica-se ao uso de redes neurais, em particular
as redes neurais de func¢do de base radial de valores complexos
(RNFBRVC) [7]. O uso de RNFBRVC para a modelagem
comportamental equivalente passa-baixas de APRFs foi
reportado em [8]. Em [8], os valores instantaneos ¢ passados
da envoltéria complexa de entrada do APRF sdo aplicados
como entradas da RNFBRVC, enquanto que a unica saida da
RNFBRVC estima o valor instantaneo da envoltéria complexa
de saida do APRF.

Neste trabalho, inicialmente ¢ apresentada uma analise
teorica para mostrar que a abordagem de [8] ndo ¢ a mais
otimizada para a modelagem equivalente passa-baixas de
APRFs. A justificativa € a seguinte. No projeto de APRFs sdo
utilizadas redes de casamento de impedancias de saida que
atenuam drasticamente as distor¢des localizadas em zonas
harménicas. Além disso, para fins de modelagem
comportamental, o sinal na saida do APRF ¢ medido através
de um analisador de sinais vetorial (ASV) que primeiramente
aplica um filtro passa-faixa para atenuar ainda mais as
distor¢Ges localizadas fora da zona fundamental. Dessa forma,
o sinal a ser estimado na saida do modelo apresenta niveis
despreziveis de distor¢des localizadas em zonas harmonicas.
Contudo, a abordagem de [8] também gera contribuicdes em
torno de zonas harménicas que, portanto, oferecem um auxilio
insignificante para a melhoria da precisdo de modelagem,
porém contribuem de maneira significativa para aumentar a
complexidade computacional do modelo. Na sequéncia, ¢
apresentada uma nova abordagem para a modelagem
comportamental equivalente passa-baixas de APRFs através
de RNFBRVC. Em compara¢do com a abordagem de [8], na
nova abordagem as (M+1) entradas, sendo M a duracdo da
memoria, e a Gnica saida da RNFBRVC sdo modificadas de tal
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forma a garantir que apenas contribui¢des em torno da zona da
frequéncia fundamental sejam estimadas pela rede.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. A Seg¢éo II
trata da modelagem comportamental equivalente passa-baixas
de APRFs. A Secdo III aborda RNFBRVC. A Secdo IV
endereca a abordagem anterior, enquanto que a Sec¢do V
apresenta a abordagem proposta neste trabalho. A Segdo VI
apresenta um estudo de caso que compara os resultados das
duas abordagens. Conclusdes sdo reportadas na Se¢do VII.

II. MODELAGEM COMPORTAMENTAL EQUIVALENTE
PASSA-BAIXAS DE APRFS

APRFs para sistemas de comunicagdes sem fio sdo
estimulados pelo sinal:

x, =Re[| %, |exp j(o 1+ £%,)], )

onde x,¢ o sinal de valor real em radio frequéncia, X, ¢ a
envoltéria de valor complexo em banda base, w. ¢ a

frequéncia angular da portadora e » indica o instante de tempo
atual. A presenca de ndo linearidades dentro do circuito do
APRF, associadas a compressdo e a saturacdo do ganho de
poténcia de transistores, faz com que o sinal na saida do APRF
seja uma fungdo ndo linear (fy;) do sinal na entrada do APRF.
Além disso, efeitos dindmicos atribuidos as redes de
casamento de impedancia e aos circuitos de polarizagdo sdo
também observados em APRFs. Dessa forma, a saida no
instante atual torna-se dependente tanto da entrada aplicada no
instante atual, quanto da entrada aplicada em instantes
anteriores. O sinal de valor real em radio frequéncia na saida
de um APRF pode ser descrito por:

Vo =Re[| 5, lexp j@ ct+ 27,)], @)

onde y, ¢ a envoltoria de valor complexo em banda base. De

acordo com (2), apenas as distor¢des ndo lineares ao redor da
zona fundamental, chamadas de produtos de intermodulagio,
devem ser representadas pelo operador ndo linear fy;, uma vez
que as distor¢des localizadas em zonas harmodnicas sdo
praticamente eliminadas devido as caracteristicas construtivas
do circuito do APRF e do instrumento de medicdo ASV.
Portanto, em um modelo comportamental equivalente passa-
baixas de duracdo de memoria M, as envoltérias de valores
complexos de entrada e saida se relacionam através de:

)7n :fNL [in’)zn—l"”’in—M]' 3)

III. REDE NEURAL DE FUNCAO DE BASE RADIAL DE
VALORES COMPLEXOS

Seja uma RNFBRVC com E entradas (designadas w,,
onde e ¢ um inteiro positivo entre 1 e £) e R neurdnios na
camada escondida. Associados a cada entrada e a cada
neurdnio definem-se pardmetros complexos chamados de
centros (designados ¢, ,., onde e ¢ um inteiro positivo entre 1

e,r?
e E, enquanto que » ¢ um inteiro positivo entre 1 e R). A
camada de entrada da RNFBRVC realiza a seguinte operacao:

[Re(w, —&,,)] + j[1m(w, -¢,,) ]

N_Nl
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e=1

“
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para cada valor inteiro de r entre 1 onde

real

e R,

real . Jje,,"* . Portanto, na

~ . imag ~ _

We = We T JWe € Cor =Cep
camada de entrada, sdo necessarias 2E.R subtra¢des e
multiplicagdes entre dois nUmeros reais. Na camada

escondida, a seguinte funcdo Gaussiana ¢ realizada:
7, =exp[-Re(Z)]+ jexp[-Im(Z)], ()

novamente para cada valor inteiro de r entre 1 e R.
Finalmente, para uma RNFBRVC com S saidas, na camada de
saida sdo realizadas S combinagdes lineares de acordo com:

R

iy =Y h 5 +b,, (©)

r=1
onde definem-se os coeficientes de valores complexos
h, ; (para r um inteiro positivo entre 1 € R, e para s um inteiro

positivo entre 1 e S) e bNS (para s um inteiro positivo entre 1 e

S). Portanto, na camada de saida s3o necessarias R.S
multiplicagdes entre dois nlimeros complexos ¢ S somas entre
dois numeros complexos.

IV.  ABORDAGEM TRADICIONAL PARA A MODELAGEM
COMPORTAMENTAL DE APRFS USANDO RNFBRVC

Na abordagem tradicional [8], conforme ilustra a Fig. 1, as
envoltorias de entrada e de saida sdo aplicadas diretamente na
entrada e na saida da RNFBRVC. Em particular, a inica saida
calcula a envoltoria de saida no instante atual, tendo como
entradas as envoltorias nos instantes atual e passados, até a
duracdo de memoria M.

z RNFBRVC

Fig. 1. Diagrama de blocos da abordagem tradicional para a modelagem

comportamental equivalente passa-baixas usando RNFBRVC.

De acordo com (2), o sinal na saida de um APRF s6 possui
niveis significativos de energia em frequéncias em torno da
portadora, ou seja, na zona fundamental (1w, ). Um modelo
otimizado para estimar o sinal na saida do APRF deve,
portanto, gerar apenas contribui¢des na zona fundamental. Em
outras palavras, qualquer termo gerado pelo modelo que
represente informacdo em zonas harmoénicas da fundamental
(ko , para kigual a um inteiro diferente de 1) ndo auxilia na
precisdao da modelagem. Em modelos equivalente passa-
baixas, ndo se trabalha diretamente com a informagdo da
portadora @,.Dessa forma, torna-se necessdria uma maneira
indireta de verificar se um determinado termo do modelo gera
ou ndo contribui¢do na zona fundamental [9]. De acordo com
(1), verifica-se que o angulo polar da envoltéria de entrada
(£, ) relaciona-se com @ através de (@ ¢+ Z£%,). Uma vez
que essa relacdo mantém-se intacta em APRFs, para garantir
que uma determinada contribuicdo esteja localizada na zona
fundamental € necessario e suficiente que o numero inteiro
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multiplicando o angulo polar da envoltéria de entrada seja
mantido em 1, ou seja,

Wwot+ Z8,) = (o ot +14%,) > 145, (7)

Com o objetivo de verificar se a abordagem tradicional
mostrada na Fig.1 gera somente contribui¢des dentro da zona
fundamental, deve-se analisar as operagdes ndo lineares
realizadas pela RNFBRVC, descritas pelo operador que eleva
ao quadrado de (4) e pelo operador exponencial em (5).
Observe que, na abordagem tradicional, as envoltorias
complexas de entrada sdo aplicadas diretamente como
entradas da RNFBRVC. Assim, no que diz respeito ao
operador que eleva ao quadrado, observa-se:

c x N2 =2 s e s 2
(X, —¢)" =X,” —2¢,%, +¢;” =

< 2 ~ S = ~ % 212 {0 . ®
|xn | szn _ch,l |xn ‘ Alxn +cl,l ‘ Xn | onn'
No que diz respeito ao operador exponencial, observa-se:
© -1 Pz \P ~ 2
exp(—%,) = ZMZl_% N T
p! 2
p=0 (€))
| %, | £2%

=1|%,° 20%, - | %, | Z1%, + LIRS

De acordo com (8) e (9), ambos operadores, quando
aplicados diretamente sobre a envoltoria complexa de entrada,
ndo sdo capazes de manter o nimero inteiro 1 multiplicando o
angulo polar (1£%,). Portanto, a abordagem tradicional da Fig.
1 também gera contribuigdes fora da zona fundamental que
apenas aumentam a complexidade do modelo.

V. ABORDAGEM PROPOSTA PARA A MODELAGEM

COMPORTAMENTAL DE APRFS USANDO RNFBRVC
Na abordagem proposta aqui, conforme ilustra a Fig. 2, as
envoltorias de entrada e de saida s3o ndo aplicadas
diretamente na entrada e na saida da RNFBRVC. Conforme
ilustra a Fig. 2, as (M+1) envoltérias de entrada ( X,_,,, com m
variando de 0 a M) sdo primeiramente multiplicadas por
exp(—j£X,), para entdo serem utilizadas como entradas da
RNFBRVC. De maneira similar, a envoltoria de saida no
instante atual (y,) ¢ também multiplicada por

exp(—j£X, ), antes de ser usada como saida da RNFBRVC.

X, exp(—j£%,)

-1
z

’%n—M exp(_jéin )

Fig. 2. Diagrama de blocos da abordagem proposta para a modelagem
comportamental equivalente passa-baixas usando RNFBRVC.

A abordagem proposta, mostrada na Fig. 2 gera somente
contribui¢des na zona fundamental (1w, ). A justificativa ¢ a

seguinte. Ao multiplicar-se cada envoltoria de entrada
X,_,, (com m variando de 0 a M) por exp(—jZX,), realiza-se a

diferenca entre dois angulos polares, de acordo com:

X,_mexp(—jLX,) = % |exp j(£X

n

n—m n—m - Zin)‘ (10)

Uma vez que cada angulo polar estd relacionado com
wcatravés de (ot +£%,), a realizagdo de uma diferenga

entre dois dngulos polares elimina qualquer vinculo entre @,
e angulo polar, de acordo com:

exp j(oct — £%,_,, ) exp j[-(oct — £%,)] =

11
eXp ][(CDC _wC)t_(Zinfm _Z')En)] ( )

Em outras palavras, cada uma das entradas da RNFBRVC
da Fig. 2 ¢, de fato, uma informagdo localizada na zona em
torno da frequéncia nula (Ow,). Dessa forma, nenhuma

operagdo que venha a ser executada dentro das camadas da
RNFBRVC, seja ela linear ou ndo, ¢ capaz de deslocar essas
informacGes para uma zona diferente de O, . Ou seja, o sinal

na saida da RNFBRVC da Fig. 2 é composto exclusivamente
por contribui¢des localizadas na zona 0w, . Ao multiplicar-se

a unica saida da RNFBRVC da Fig. 2 por exp(jZX,), todas

as contribuicdes sdo deslocadas para a zona fundamental
(lo ), uma vez que, para qualquer £,

exp j[k(£L5,_,, — £%,)]exp j(£%,)

)
exp j[k(Owc)t —k(L%,_,, — £%,)+ (oot — £5,)] (12)
=exp j[l(wc)t+ (k-1 4%, —kZ%,_, ]

Uma vez que a RNFBRVC da Fig. 2 gera somente
contribuigdes uteis para a estimativa da envoltoria complexa
na saida do APRF, espera-se que, em comparacdo com a
abordagem da Fig. 1 em um cenario de mesma complexidade
computacional, seja obtida uma estimativa mais precisa.

VI. ESTUDO COMPARATIVO

Nessa secdo, ¢ apresentado um estudo comparativo entre
as abordagens tradicional da Fig. 1 e proposta da Fig. 2. Esse
estudo de caso utiliza dados de entrada e saida medidos em um
APRF fabricado em tecnologia Si LDMOS e operando em
classe AB. A medi¢do foi realizada através de um ASV
Agilent MXA N9020A com uma frequéncia de amostragem
de 30,72 MHz. O APRF foi estimulado por uma portadora de
2 GHz, modulada por um sinal 3GPP WCDMA de largura de
banda igual a 3,84 MHz. A poténcia média de saida do APRF
foi de 31,5 dBm. O conjunto de dados foi dividido em dois
subconjuntos: um para o treinamento e o outro para a
validacdo das RNFBRVCs. Ambas as etapas de identificagdo e
validagdo foram realizadas em ambiente Matlab, usando
aritmética de virgula flutuante e precisdo dupla.

A quantidade de coeficientes de valores complexos a
serem ajustados (¢, b,k

RNFBRVC ¢é (E+ S)R+S. Diferentes realizagdes das

RNFBRVCs mostradas nas Figs. 1 e 2 foram treinadas
utilizando-se uma ferramenta de otimizac¢do ndo linear baseada
no algoritmo de Gauss-Newton [10]. Inicialmente, todas as
realizagdes utilizaram uma durag@o de memoria igual a 1 (M =
1). Contudo, o nimero de neurénios na camada escondida (R)
foi variado de 1 a 8. A quantidade maxima de iteragdes foi
fixada em 3000. Sequéncias de valores aleatdrios entre 0 e 1
foram utilizadas para a inicializagdo das partes real e

) durante o treinamento de uma
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imagindria dos coeficientes de centro (c,,). Uma vez

conhecidos os centros, a RNFBRVC se torna linear nos
demais coeficientes. Dessa forma, a inicializa¢do dos demais

coeficientes ( b

s
minimos quadrados. Para evitar que o conjunto de valores
iniciais aleatorios favorecesse algum caso em particular, cada
realizagdo da RNFBRVC foi treinada com 10 conjuntos
aleatorios distintos e os valores dos coeficientes foram
escolhidos de acordo com o treinamento de melhor
desempenho.

,l;,.js) foi feita por meio do algoritmo dos

Para a wvalidagdo das RNFBRVCs, a precisdo da
modelagem ¢ avaliada através do erro quadratico médio
normalizado (NMSE), definido por [11]:

N
Dogred -yt P
n=1
- , (13)

Do

n=1

NMSE =10log,

onde N é o numero total de amostras, o sobrescrito med se
refere ao sinal medido na saida do RFPA e o sobrescrito est € o
sinal estimado na saida da RNFBRVC. A Tabela I apresenta os
resultados de NMSE obtidos para as diferentes realizagdes de
RNFBRVCs, enquanto que a Fig. 3 mostra os resultados de
NMSE em fungdo da quantidade de coeficientes.

TABELA L. RESULTADOS DE VALIDACAO PARA M =1
N° NMSE (dB)
Coeficientes | Tradicional (Fig. 1) Proposta (Fig. 2)
4 -18,09 -19,33
7 -27,20 -29,84
10 -28,55 -30,17
13 -28,93 -33,22
16 -29,33 -33,30
19 -29,78 -34,35
22 -30,13 -35,00
25 -30,17 -35,53
i tradicional
% sl —%— proposto
35}
5 10 15 20 25
Nirrero de coeficientes conplexos
Fig. 3. NMSE em fung¢do do numero de coeficientes complexos usando

abordagens tradicional (Fig. 1) e proposta (Fig. 2).

Observa-se que, para uma mesma quantidade de neurdnios
na camada escondida, a abordagem proposta tem um
desempenho sempre superior a abordagem tradicional. Esse
melhor desempenho ¢ quantificado por melhorias de NMSE
entre 1,24 dB (caso com 1 neurdnio) e 5,36 dB (caso com 8
neurdnios). E também possivel comparar as abordagens
tradicional e proposta em um cenario onde a precisdo de
modelagem ¢ a mesma. Em particular, para obter um NMSE

de -30,17 dB, a abordagem tradicional necessita de 25
coeficientes, o que corresponde a R = 9, enquanto que a
abordagem proposta utiliza apenas 10 coeficientes, o que
corresponde a R = 4. Ao reduzir-se a quantidade de neurdnios
de 9 para 4, a quantidade de subtragdes e multiplica¢des entre
2 ntmeros reais, realizada na camada de entrada, reduz-se de
55,6% (de 36 para 16) e a quantidade de multiplicagdes entre
2 nimeros complexos, realizada na camada de saida, também
reduz-se de 55% (de 9 para 4). Portanto, para este estudo de
caso, fica evidente que trabalhar com uma RNFBRVC que
gera apenas contribuicdes na zona fundamental é mais
vantajoso do que trabalhar com uma RNFBRVC que também
gera contribui¢des fora da zona fundamental. Especificamente
para o caso com 8 neurdnios, as Figs. 4, 5 e 6 oferecem
diferentes comparagdes visuais entre as duas abordagens.

o

!
[¢)]

ia de Saida Normalizada (dBm)
S

151 nedida ]
o tradicional
20+ ° proposta ||
¢ o °
-25 -20 -15 -10 -5 0

PRoténcia de Entrada Normelizada (dBm)

Fig. 4. Poténcia de saida normalizada em fungdo da poténcia de entrada
normalizada: medida e simulada usando abordagens tradicional e proposta
comR=8eM=I.

=
-

o

Diferenca de Fase entre Saida e Entrada (rad)

0.1 ]
°  tradicional W
e  proposta "»
»
X
_0_ 2 I I I I
25 20 15 -10 5 0

Poténcia de Entrada Normalizada (dBm)

Fig. 5. Diferenca de fase entre saida e entrada em fungdo da poténcia de
entrada normalizada: medida e simulada usando abordagens tradicional e
propostacom R =8¢ M =1.

Pelas caracteristicas de transferéncia, descritas pelas
conversdes AM-AM (modulagdo em amplitude - modulagio
em amplitude) ¢ AM-PM (modulagdo em amplitude -
modulacdo em fase) nas Figs. 4 e 5, respectivamente, verifica-
se que a abordagem proposta é mais fiel na reprodugdo dos
dados medidos. No dominio da frequéncia, a Fig. 6 evidencia
que a densidade espectral de poténcia do erro obtido usando a
abordagem proposta ¢ substancialmente menor em relagdo a
abordagem tradicional, sobretudo nos canais principal e
adjacentes.
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¥ 30
%ES -40 Bl
o — saida rredida

-50

sinal de erro da FAg. 1
—=—— sinal de erro da Fg. 2

1.995 2 2.005 2.01
Frequéncia (GHz)

Densidade Espectral de Poté

1.99

Fig. 6. Densidade Espectral de Poténcia da saida medida e dos sinais de
erro usando abordagens tradicional (Fig. 1) e proposta (Fig. 2) com R = 8.

Nesse momento, sdo investigados os comportamentos das
RNFBRVCs quando sdo utilizadas outras duragdes de
memoria. Para tal fim, M ¢é variado de 0 a 3. Para a topologia
tradicional, os melhores resultados foram obtidos para M = 1.
Ja para a topologia proposta, os melhores resultados foram
obtidos através do uso de M = 2. A Fig. 7 mostra os melhores
resultados de NMSE em fungdo do nimero de coeficientes.

-15 T

20 F Tradicional M=1 g
—%— Proposto M=2
Sast 1
m
=
30 F N
Z
35+ _
-40 L L L ! \’
5 10 15 20 25
Numero de coeficientes complexos
Fig. 7. NMSE em fung¢do do numero de coeficientes complexos usando

abordagens tradicional e proposta para diferentes valores de M.

Observa-se pela Fig. 7 que a abordagem proposta tem um
desempenho sempre superior a abordagem tradicional. Esse
melhor desempenho é quantificado por redugdes de NMSE
entre 5,59 dB (caso com 1 neurénio) ¢ 8,74 dB (caso com 25
coeficientes).

VII. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um novo conjunto de entradas,
assim como uma nova saida, que garantem que uma

RNFBRVC gere somente contribui¢des localizadas na zona
fundamental. Em comparacdo com a abordagem tradicional,
através da aplica¢do desta técnica proposta foi possivel uma
reducdo na quantidade de coeficientes de até 60% para M = 1
e uma mesma precisdo na modelagem. Em particular, para M
=1 e NMSE = -30,17 dB, a quantidade de coeficientes foi
reduzida de 25 para 10 através do uso da topologia proposta.
Alternativamente, para mesma quantidade de coeficientes,
observou-se uma melhoria significativa de até 8,74 dB em
NMSE. Dada a facilidade de realizar a mudanga proposta
pode-se concluir que ¢ extremamente interessante a aplicagdo
da topologia proposta.
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