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Resumo—Este artigo compara dois modelos
comportamentais de pré-distorcedores digitais (DPDs)
para linearizacio de amplificadores de poténcia (PAs). As
descri¢oes em aritmética de virgula fixa para operagdo em
tempo real sdo detalhadas para ambas topologias que
utilizam uma arquitetura de rede neural conhecida como
perceptron de trés camadas. Simulacoes nos softwares
MATLAB e ISE Design Suite indicam que um modelo
otimiza a complexidade computacional, enquanto que o
outro minimiza o erro de modelagem.
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1. INTRODUCAO

Em um sistema de telecomunicagdo, o amplificador de
poténcia (PA, do inglés Power Amplifier) ¢ um dos
dispositivos mais importantes [1]. Nessas aplicagdes, o
PA necessita transmitir o maximo possivel de poténcia, o
que muitas vezes acaba se tornando um obstaculo. Devido
as suas caracteristicas ndo lineares, para altas poténcias,
muitas vezes ocorrem distor¢des indesejadas na saida do
amplificador. Uma das formas de contornar esse problema
¢ a utilizacdo de pré-distorcedores digitais (DPDs, do
inglés Digital Baseband Predistorters) [2], que se tratam
de um sistema digital colocado em cascata com o PA e
que distorce o sinal a ser amplificado. A distor¢ao causada
pelo DPD, quando somada a distor¢do gerada pelo PA,
acaba por linearizar o sinal de saida.

A topologia do DPD necessita de um modelo que
represente as caracteristicas de transferéncia inversas de
um PA. Perceptrons de trés camadas (TLPs, do inglés
Three-Layer Perceptrons) sdo boas alternativas para essa
representacdo [3]. Os resultados dessa operagdo, porém,
sdo dados em virgula flutuante, o que nao ¢ aplicavel para
uma implementagdo em FPGA. Para que isso seja
realizado, ¢é necessario transformar esses resultados
utilizando aritmética de virgula fixa.

Para a realizacdo dessa conversdo, é necessario levar
alguns pontos em considerag¢do. O primeiro ponto € que a
realizagdo de operagdes complexas como raiz quadrada e
fun¢do reciproca se torna consideravelmente mais
complexa. Além disso, ao trabalhar com nlimeros
bindrios, quando ¢ realizada a multiplicacdo entre dois

nimeros, o numero de bits € duplicado no resultado. Para
manter a quantidade original de bits, € necessario reduzir
o numero de bits no resultado pela metade. Considerando
que a aplicacdo final deve ser capaz de trabalhar em altas
frequéncias, na ordem de algumas dezenas de MHz, é
necessario atentar que cada operacdo realizada ndo pode
exceder a ordem de alguns nanossegundos. Para tornar
isso possivel, € necessario utilizar as caracteristicas
paralelas inerentes a FPGA, dividindo o codigo VHDL
em varios blocos de operagdo que podem ser processados
simultaneamente. O objetivo deste trabalho é comparar
dois modelos baseados em TLPs apropriados para o
processamento em tempo real e em aritmética de virgula
fixa.

II. PRE-DISTORCEDOR DIGITAL COM
ARQUITETURA TLP

Uma alternativa que vem sendo bastante discutida em
trabalhos recentes na tentativa de aumentar a eficiéncia
dos PAs ¢ a utilizagdo da técnica de DPD. O seu objetivo
¢ propositalmente distorcer o sinal de entrada do PA, de
forma que o sinal em sua saida seja uma cépia linear do
sinal de entrada [1].

Neste trabalho, sera utilizada uma arquitetura de
perceptrons com trés camadas. Redes neurais artificiais
(ANNs, do inglés Artificial Neural Networks) sao
utilizadas em diversos campos da ciéncia e tecnologia
para aproximar fung¢des continuas em um intervalo
arbitrario, como € o caso do perceptron de multiplas
camadas (MLP, do inglés Multi-Layer Network) [4]. O
perceptron nada mais é que um modelo matematico
baseado no neurénio que recebe uma entrada de n-
dimensdes e oferece como saida em qual lado do
hiperplano, que ¢é definido pelos coeficientes do
perceptron, a saida esta. Essa operagdo ¢ realizada através
da multiplicagdo da entrada pelos coeficientes do
perceptron, conhecidos como pesos, ¢ da soma desse
resultado com outro valor conhecido como bias. O
resultado dessa operagdo ¢ transferido para uma funcdo de
ativacdo (normalmente a funcdo de Heaviside para um
perceptron) e o resultado dessa funcao indica em que lado
do hiperplano a entrada esta.
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III. ARQUITETURA DO TLP EM ViRGULA FIXA

Para esse trabalho, foram implementados dois modelos.
O primeiro modelo, mais complexo, necessita de célculos
envolvendo as fun¢des raiz quadrada, reciproca e tangente
hiperbolica. Ja o segundo, com excecdo da utilizagdo da
fungdo tangente hiperbdlica em apenas uma situa¢do, nao
utiliza as fungdes raiz quadrada e reciproca. Os diagramas
de blocos apresentados nas Figuras 1 e 2 representam as
arquiteturas em virgula fixa dos modelos baseados em
TLP, onde os valores de entrada e saida sdo
representados, respectivamente, por x ¢ s. O instante
presente ¢ [n] e as amostras passadas sdo [n—1] e
[n — 2]. Apenas o modelo 1 foi detalhado em [5].

Os diagramas de blocos podem ser divididos em trés
partes. A primeira calcula os setes sinais que sdo usados
como entrada para ambos os TLPs. A segunda calcula a
saida dos TLPs que correspondem as partes real e
imaginaria de um ntimero complexo y[n], a partir do qual
a saida da rede neural ¢ obtida.
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Fig. 1.Modelo 1 da rede neural
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Fig. 2.Modelo 2 da rede neural

Para a implementacdo em uma FPGA, o primeiro
passo € a conversdo dos sinais de virgula flutuante para
virgula fixa. Esse processo ¢é realizado da seguinte forma.
Inicialmente todos o0s numeros complexos, que
representam os sinais de entrada e saida de um PA, sdo
multiplicados por um ganho real e constante para garantir
que as partes real e imaginaria estejam em um intervalo de
-1 a 1. Entdo, ¢ considerado que o numero decimal 1 ¢é
representado por 2 elevado ao numero de bits de
resolucdo. Mesmo com a limitagdo existente para os sinais
de entrada e saida, ainda ¢ possivel que niimeros com
modulo maior que 1 aparegam em algum momento dentro
da rede neural. Para representar esses niimeros, bits extras

sdo adicionados a esquerda para evitar overflow (por
exemplo, se 5 ¢ considerado como o maior nimero, trés
bits extras sdo necessarios, ja que 23 >5 ¢ 22<5).
Portanto, a representagdo dos numeros em virgula fixa
consiste no nimero de bits de resolugdo mais os bits
extras utilizados para evitar overflow mais um bit de sinal.

Todas as operagdes matematicas dentro da rede neural
sdo realizadas utilizando multiplicadores, somadores ou
tabelas de busca (LUTs, do inglés Look Up Tables), sendo
que ambos os multiplicadores e somadores possuem duas
entradas e uma saida. Existem operagdes mais complexas
dentro da rede neural, mais especificamente, as fungdes
reciproca, raiz quadrada e tangente hiperbdlica. Essas
operagdes sdo calculadas utilizando LUTs e interpolacao
linear. Como criar uma LUT que realize o enderecamento
de todas as possibilidades em uma mensagem com
elevado nimero de bits ¢ uma tarefa que exige muito
tempo de processamento, o nimero de bits utilizado no
enderecamento ¢ reduzido. Para cada posi¢do enderecavel
da LUT, existem dois coeficientes correspondentes, a
(angular) e b (linear), que so utilizados para calcular uma
funcdo linear no formato au + b, onde u é o valor de
entrada. Portanto, o calculo de cada fungdo ¢ realizado
através da leitura de dois valores armazenados em uma
LUT, uma multiplicagdo ¢ uma soma.

Quando uma multiplicagdo bindria ¢ realizada, o
numero de bits € duplicado. Uma vez que cada ntimero ¢
formado por um bit de sinal, bits de resolugdo e bits extras
para evitar overflow, para manter todos os nimeros com a
mesma quantidade de bits, ¢ necessario arredondar os
mesmos descartando alguns dos bits de resolugdo menos
significativos e dos bits de overflow mais significativos.

A execucdo de cada uma dessas operagdes exige
tempo. Ndo tem muito que pode ser realizado em apenas
um ciclo de clock de apenas alguns nanossegundos.
Apenas uma operagdo pode ser executada de cada vez, e,
portanto, todas as operagdes devem ser executadas
simultaneamente. Isso justifica 0 uso de um projeto de
hardware dedicado descrito em VHDL. Isso permite que
a logica seja dividida em diversos blocos, cada um deles
responsavel por uma operagdo, 0 que consequentemente
permite que todas sejam processadas a0 mesmo tempo.
Dado que essa separacdo ¢ feita, se torna possivel a
criagdo de uma aplicagdo que opere em altas frequéncias.

Como ilustrado anteriormente, o processo inicia com a
decomposicao das entradas da rede neural para que elas
sejam utilizadas nos perceptrons, como ilustrado nas
Figuras 1 e 2. Na Figura 1, que corresponde ao modelo 1,
a decomposicdo desses valores ¢ realizada através do
calculo do moédulo das entradas [n], [n — 1] e [n—2], e
do seno e cosseno da diferenca entre os instantes [n] —
[n — 1] e [n] — [n — 2], obtidos, respectivamente, por
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A Figura 3 ilustra o diagrama de blocos do equivalente
dessas operacdes no modelo 1. A realizagdo dos calculos
de funcdo reciproca e raiz quadrada é executada através
do uso de LUTs com interpolagdo linear.
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Fig. 3. Decomposicao das entradas para o modelo 1

Para o modelo 2, conforme ilustra a Figura 4, o uso
dessas funcgodes foi descartado. Por isso, foi necessario
também simplificar as operagdes realizadas. Neste caso, a
fun¢do raiz quadrada foi substituida pelo moédulo ao
quadrado das entradas, e os operadores seno e cosseno
foram substituidos pela multiplicagdo complexa dos
instantes atuais e passados, conforme
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Fig. 4. Decomposicao das entradas para o modelo 2
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O processo de calculo de uma fungo utilizando a
LUT com interpolagdo linear consiste na leitura dos
coeficientes a e b, na multiplicagdo do coeficiente a pela
entrada da LUT e pela soma deste resultado com o
coeficiente b. Esse processo utiliza trés ciclos de clock
para ser executado.

No modelo 1, para a realizagdo do calculo dos senos e
cossenos, ¢ necessario o valor do modulo e de uma
divisdo (como visto em (2) e (3)). Ambas as fungdes sdo
dependentes da utilizagdo de LUTs linearmente
interpoladas e, por isso, foram descartadas na
implementag¢do do modelo 2. Com a simplificacdo dessas
operagdes, percebe-se que o tempo de execucdo da saida €
reduzido em 6 ciclos de clock.

Com as entradas dos perceptrons calculadas, o passo
seguinte consiste em realizar os célculos para a obtengao
da saida dos mesmos. As Figuras 5 e 6 mostram a
topologia do TLP para os dois modelos implementados.

Como ¢ possivel observar, as duas primeiras parcelas
de ambos os TLPs consistem na multiplica¢@o de todas as
entradas por vetores de peso w; e w, e das somas desses
valores com os bias by e b,. O resultado dessas operagoes
entdo ¢ aplicado a uma funcdo tangente hiperbolica. Vale
ressaltar que, para ambos os modelos, a tangente
hiperbolica é a unica fungdo calculada através de uma
LUT linearmente interpolada.

Ap6s realizado o célculo da tangente hiperbdlica, os
resultados originados dessas fungdes sdo multiplicados
pelos vetores de peso h; e h,, e o resultado dessas
multiplicagdes ¢ somado a um bias de saida b,. Apds o
resultado dessa soma encontra-se a diferenca significativa
entre as duas topologias do TLP. No modelo 1, o
resultado da soma realizada anteriormente ¢ aplicado mais
uma vez a mais uma func¢do tangente hiperbdlica. Esse
calculo ndo ¢ realizado no modelo 2, onde a saida do TLP
¢ a propria soma. Com essa simplificagdo, o tempo de
execugdo total da rede neural é reduzido em mais trés
ciclos de clock.
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Fig. 5. Arquitetura do TLP para o modelo 1

I“lll
T

V”I b{ -E’ @]

hoow

3 i=mic b el

a’[n]

a, [n 1]

alln-2]

Rc{v[n} x[n- l]1
Re{ [ } X [n 2]1
I111<L\'[11 [n }
[ml c[n—1]-x"[n— 2}

Zi Vi

—|

Z Vs Z A %

i IR

bl
W, 2

Fig. 6 — Arquitetura do TLP para o modelo 2

Com os valores obtidos nas saidas dos TLP, resta
apenas calcular o valor da saida da rede neural.
Observando as Figuras 1 e 2, percebe-se que a grande
diferenca na realizagdo desse calculo ¢ que, no modelo 1,
a saida € realizada através de uma multiplicacdo complexa
entre 0 seno e cosseno da diferengca com as saidas dos
TLPs, enquanto no modelo 2 ¢ realizada a multiplicacdo
complexa entre a entrada x[n] e as saidas dos TLPs.
Apesar dessa diferenca, essa simplificacdo ndo apresenta



nenhum impacto significativo na quantidade de ciclos de
clock necessarios para o calculo da saida. Como o célculo
do seno e cosseno da entrada x[n] no modelo 1 nfo
depende de nenhum resultado calculado no TLP, esse
valor ¢ calculado anteriormente e armazenado para ser
usado no instante em que for necessario.

Ao final, considerando ambas as topologias, percebe-se
uma redugdo de 9 ciclos de clock, de 24 ciclos necessarios
para o primeiro modelo contra apenas 13 no segundo. A
Tabela 1 apresenta alguns valores comparativos em
relagdo as operacdes realizadas em cada um dos modelos
implementados.

TABELA 1. QUANTIDADE DE OPERACOES REALIZADAS NOS
MODELOS IMPLEMENTADOS

através do codigo VHDL eram equivalentes aos valores
obtidos através de simulacio do MATLAB. Todos os
resultados  foram equivalentes, comprovando a
viabilidade da implementagdo dessa aplicacdo em tempo
real.

TABELA 3. VALORES UTILIZADOS EM VIRGULA FIXA

Numero de bits de enderegcamento da
MODELO LUT NMSE
Overflow Enderegamento Normalizagido (dB)
1 11 8 14 -37,9
2 21 8 12 -27,0

Foi realizada uma simulagdo pos roteamento utilizando
a FPGA modelo Xilinx Artix7 XC7A200T como placa
alvo. Através da simulacdo foi verificada que a
frequéncia maxima de operagdo ¢ de 118,033 MHz para o
primeiro modelo e 66,820 MHz para o segundo. A
Tabela 4 compara as diferencas entre as topologias
implementadas em termos de uso de recursos logicos.

TABELA 4. COMPARACAO DO USO DE RECURSOS LOGICOS

MODELO 1 MODELO 2
Leituras de LUTs 6 2
Somas 55 46
Multiplicacdes 72 54
Ciclos de clock 24 13

IV. RESULTADOS

Em um estudo comparativo, os modelos 1 e 2 foram
treinados em MATLAB tendo por objetivo aproximar
caracteristicas inversas medidas em um PA LDMOS
operando em classe AB, alimentado por uma portadora
de 2 GHz modulada por um sinal WCDMA de largura de
banda igual a 3,84 MHz. Em virgula flutuante, os
modelos foram treinados utilizando minimos quadrados
ndo lineares baseados no algoritmo Levenberg-
Marquardt. A Tabela 2 apresenta o erro quadratico médio
normalizado (NMSE, do inglés Normalized Mean Square
Error), onde o numero de neurdnios € fixo em dois.

TABELA 2. NMSE PARA OS MODELOS IMPLEMENTADOS

MODELO 1 MODELO 2
LUTs 3095 1876
Flip-flops 3362 2233

MODELO 1 MODELO 2

NMSE (dB) -38,1 27,1

Considerando as mudangas entre os dois modelos,
foram necessarias alteragoes na conversdo dos valores de
virgula flutuante para virgula fixa. A Tabela 3 compara a
quantidade de bits de overflow, enderecamento da LUT
tangente hiperbdlica e normalizacdo, assim como o
NMSE, apos a conversdo para virgula fixa. Vale lembrar
que o modelo dois ndo utiliza as fungdes raiz quadrada e
reciproca, portanto estes ndo foram inclusos na tabela.

A arquitetura em virgula fixa foi descrita utilizando
VHDL. Para validar o circuito, foi realizada uma
simulacdo comportamental no software ISE utilizando o
simulador ISim para verificar se os valores obtidos

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo comparativo entre
2 arquiteturas para fins de DPD. O modelo 2 permite uma
reducdo  muito  significativa na  complexidade
computacional, contudo a sua precisdo ¢ muito inferior a
do modelo 1. A elevada piora na precisdo ¢ devido ao
treinamento do modelo 2 ser muito mais susceptivel aos
chutes iniciais.
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