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Resumen

Debido al actual auge en las comunicaciones satelitales e inalambricas, se requiere cada
vez més eficiencia espectral y eficiencia de potencia. Sin embargo, estos objetivos resultan ser
una tarea compleja debido a los efectos de distorsion no lineal introducidos por el amplificador
de potencia durante la fase de transmision. Por lo tanto, este proyecto de titulo presenta un
algoritmo de reduccion de distorsion no lineal usando una red neuronal artificial (RNA) para
mejorar la eficiencia de potencia de un sistema de comunicacién multi-carrier inalambrico. Los
resultados experimentales fueron realizados usando un modelo de simulacion de un canal de
comunicacion multi-carrier. Los mejores resultados fueron obtenidos usando RNA con 1 nodo
de entrada, 8 nodos ocultos y 1 nodo de salida, cuya topologia logré una reduccion de distorsion
no-lineal de 6 dB.

Abstract

Due to the current boom in satellite and wireless communications, more and more
spectral efficiency and power efficiency are required. However, these objectives turn out to be
a complex task due to the effects of non-linear distortion introduced by the power amplifier
during the transmission phase. Therefore, this draft title presents a non-linear distortion
reduction algorithm using an artificial neural network (ANN) to improve the power efficiency
of a wireless multi-carrier communication system. The experimental results were made using a
simulation model of a multi-carrier communication channel. The best results were obtained
using ANN with 1 input node, 8 hidden nodes and 1 output node, whose topology achieved a
non-linear distortion reduction of 6 dB.
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Introduccion

El desarrollo de las comunicaciones satelitales y terrestre actuales estd demandando la
necesidad de implementar nuevos algoritmos que permitan tasas de transmision de datos cada
vez mayores y un bajo consumo de potencia. Ademas, nuevas aplicaciones estan apareciendo,
no solo en el ambiente cableado, sino que también en el ambiente inalambrico.

En la actualidad, solo existen servicios con bajo ancho de banda para los usuarios de
dispositivos moviles (entre 64 Kbps y 2 Mbps), lo cual presenta un reto importante para
investigadores en cuanto al desarrollo de técnicas de modulacion efectivas que sean capaces de
brindar anchos de banda aceptables que ofrezcan calidad de servicio garantizada a las
aplicaciones multimedia para usuarios moviles.

Para satisfacer estos requerimientos una técnica de modulacion multicarrier MQAM-
OFDM (Modulacién Multiplexada por Division de Frecuencias Ortogonales) ha sido
seleccionada, debido a su alta eficiencia para operar en ambientes de comunicaciones maviles.
Esta tecnologia lleva més de quince afios de desarrollo y es el concepto detras de varios
estandares como el 802.11a, de la familia Wi-Fi y que funciona en los 5 GHz, y es el concepto
detrés del estandar 802.16, méas conocido en la actualidad como WiMAX o redes de cuarta
generacion (4G). Sin embargo, la gran desventaja de esta técnica es su sensibilidad a la
distorsion no lineal introducida por el amplificador de potencia desde el lado del transmisor. La
no linealidad de los amplificadores de potencia introduce pérdida de ortogonalidad de las
portadoras, lo cual implica que la sefial recibida sea con un alto grado de interferencia entre
simbolos e interferencia entre subcarriers.

Por lo tanto, en este proyecto de titulo se propone desarrollar e implementar un nuevo
compensador de distorsién no lineal de amplitud y fase para un enlace de comunicacion
multicarrier inalambrico. El objetivo del compensador es hallar la funcion inversa del
amplificador de potencia, para encontrar la funcion inversa se utilizaran redes neuronales.

Continuando con la busqueda dicho compensador neuronal, se desarrolld este informe
que pretende mostrar las simulaciones realizadas en computador con y sin técnica de
compensacion. Dichas simulaciones comprenden la creacion del modulador M-QAM en
conjunto con el modulador multicarrier OFDM, ademas de la incorporacion de la distorsion no
lineal introducida por los amplificadores de potencia de estado sélido o SSPA 'y del ruido blanco
aditivo Gaussian (AWGN), el cual estd presente en todos los medios de transmision,
especialmente en el ambiente inaldmbrico. Ademas se introduce la técnica de compensacion
mediante el uso de Redes Neuronales.

Las simulaciones antes mencionadas muestran el nivel de distorsién que pueden llegar
a producir los amplificadores de potencia en conjunto con el ruido Gaussian, y su directa
implicancia en la degradacion de la calidad de la sefial transmitida, reflejada directamente en el
aumento de la razon de error de bits 0 BER. Asimismo se muestran las mejoras que pueden ser
obtenidas utilizando una técnica de compensacién de distorsién no lineal. Pero, ademas de



mostrar los resultados de las simulaciones computacionales, se presentan los topicos estudiados
para la construccion del sistema de transmision utilizado.



Objetivo General

El principal objetivo de este proyecto de titulo es desarrollar y evaluar el rendimiento de
un algoritmo de reduccién de distorsion no lineal de un enlace de comunicacion multi-carrier
usando redes neuronales artificiales.

Objetivos Especificos

e Explicar la funcionalidad de un modulador multicarrier y de un amplificador de alta
potencia.

e Disefiar e implementar un compensador de distorsion no lineal usando redes neuronales.

e Evaluar el rendimiento de la red neuronal usando la tasa de error de bit y la potencia
back-off.

Organizacion del texto

Finalmente, la organizacion del presente informe es como sigue: Capitulo 1
“Modulacion Multicarrier”, en éste capitulo se muestran los fundamentos tedricos y
matematicos de este tipo de modulacidn, asi como también sus ventajas y desventajas; Capitulo
2 “Distorsion No Lineal”, en el cual se presenta una investigacion de los principales tipos de
distorsion que inciden en la comunicacion; Capitulo 3 “Redes Neuronales”, donde se presentan
los fundamentos tedricos de ésta técnica, junto al algoritmo de aprendizaje méas conocido, el
cual es utilizado para el desarrollo del compensador: Backpropagation; Capitulo 4
“Linealizacion Propuesta”, en el cual se presentan los linealizadores propuestos en este
proyecto; Capitulo 5 “Resultados de la Simulacion”, en el cual se presentan los resultados
obtenidos de las simulaciones computacionales para canales de transmision no lineales, con las
respectivas constelaciones de simbolos y tasas de errores de bits (BER).



Capitulo 1 Modulacién Multicarrier

1.1. Introduccion

Un sistema de modulacion multicarrier o multiportadora es simplemente un sistema que
utiliza méas de un carrier (0 portadora) para la transmision. Si la transmision individual de cada
uno de los subcarriers es coordinada apropiadamente se pueden disefiar sistemas con algun
beneficio extra por sobre los sistemas que utilizan solo un carrier [1].

La modulacion multicarrier, MCM por sus siglas en inglés, no es una técnica reciente.
La idea de transmitir datos en paralelo en multiples portadoras esta presente, al menos, desde
hace cuarenta afios [2]. En la actualidad la modulacion multicarrier es ampliamente utilizada en
sistemas ADSL (Asymmetric Digital Subscriber Line) y HDSL (High bit rate Digital Subscriber
Line), muchas veces bajo el nombre de Modulacién por Multi-Tonos Discretos (DMT). En
sistemas como los anteriores, las soluciones multicarrier dan la posibilidad de asignar diferentes
cantidades de bits y diferente potencia a los subcarriers. Es por esto que a los subcarriers con
grandes valores de SNR (Razén Sefial a Ruido) se les asigna mayor cantidad de bits ademas de
mayor poder y a los subcarriers con menor valor de SNR se les asigna menos.

El principal sistema de modulacion multicarrier es OFDM (Orthogonal Frequency
Division Multiplexing), el cual se detalla a continuacion.

1.2. Breve reseia histérica de OFDM

Las primeras publicaciones que describian un sistema multicarrier con subcarriers
solapadas en frecuencia de manera ortogonal fueron hechas por R. W. Chang en 1966 y por B.
R. Saltzberg en 1967. La idea de estos autores era utilizar flujos de datos en paralelo y FDM
(Frecuency Division Multiplexing) con subcarriers solapados en frecuencia para combatir el
ruido impulsivo y la distorsion multipath o multicamino, asi como también aprovechar todo el
ancho de banda disponible.

En 1971, Winstein y Ebert [3] aplicaron la Transformada Discreta de Fourier (DFT) a
sistemas de transmision de datos en paralelo como parte del proceso de modulacion y
demodulacion. Con el transcurso del tiempo se comenzo a utilizar la Transformada Répida de
Fourier (FFT), ya que ésta Gltima hace posible disefiar sistemas OFDM con un mayor nimero
de subcarriers y con un menor nivel de complejidad. Los simbolos de datos son procesados en
el transmisor por la Transformada Répida Inversa de Fourier (IFFT) y por FFT en el lado del
receptor. Solo recientemente el avance de las tecnologias de circuitos integrados ha hecho
posible que la implementacion de OFDM sea costo-efectiva.



1.3. Funcionamiento de OFDM

Este método de modulacion consiste en dividir una sefial de informacion de alta
velocidad en multiples sub-sefiales de informacion para luego transmitirlas en paralelo
utilizando frecuencias portadoras ortogonales, en otras palabras, divide el ancho de banda
disponible en varios subcarriers para la transmision de los datos. Todos los subcarriers obtenidos
de esta division del ancho de banda son sincronizados en tiempo y frecuencia para controlar la
interferencia entre subcarriers (ICI) y mantener la ortogonalidad de la modulacion. Ademas,
cada uno de los subcarriers se modula con un esquema de modulacién arbitrario.

/\—/\/\/\/\/ sin (27 1 ¥ £, *f)
sn(Zg *2* £, *£)
'/\_//\/\/\/ e 3 %, +1

sin(2a 4% £, *£)

/\/_\/\/ sin(2m *5 % £, *)

sn(Ze *6* f, *f)

Figura 1.1 Diferentes tipos de ondas

La parte “ortogonal” de OFDM indica que existe una relacion matematica precisa entre
las frecuencias de las portadoras en el sistema (Figura 1.1). En un sistema FDM normal, los
distintos subcarriers son espaciados en el canal de tal manera que las sefiales se pueden recibir
utilizando demoduladores y filtros convencionales (Figura 1.2a). En dichos receptores, se deben
introducir bandas de guarda entre los diferentes subcarriers, y la introduccion de dichas bandas
en el dominio de la frecuencia resulta en una disminucion de la eficiencia espectral [4]. Sin
embargo, es posible, ordenar los subcarriers en una sefial OFDM para que asi las bandas
adyacentes de los diferentes subcarriers se solapen y puedan ser recibidos sin interferencia entre
ellos (Figura 1.2b). Para poder lograr esto, los subcarriers deben ser mateméaticamente
ortogonales.
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Figura 1.2 a) Técnica multiportadora convencional, b) Modulacion con portadoras
ortogonales.
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La frecuencia base de cada subcarrier es un multiplo entero del inverso del tiempo del
simbolo, dando origen a que todos los subcarriers tiene un nimero entero de ciclos por simbolo.
Otra forma de ver la ortogonalidad en OFDM es a través de su espectro. En el dominio de la
frecuencia OFDM cada subcarrier tiene una respuesta de frecuencia, esto es un resultado del
tiempo del simbolo correspondiente al inverso del espacio del subcarrier. El espacio del
subcarrier esta determinado por la tasa de muestreo y por el tamafio de FFT usado para analizar
la sefial.

Las sefiales digitales en OFDM son convertidas por el transmisor antes de ser enviadas,
el cual mapea la amplitud y fase de la sefial. Posteriormente, la sefial mapeada se transforma al
dominio del tiempo usando IFFT. Para transmitir la sefial, el dominio de tiempo de la sefal
calculado se mezcla para la frecuencia requerida. Una vez que la sefial ha sido transformada, se
le inserta el periodo de guarda, también conocido como prefijo ciclico (CP), y el frame de
sincronizacion. El periodo de guarda estd formado por una copia de la Gltima parte del simbolo
OFDM activo anterior y se inserta como prefijo del simbolo activo actual.

Los sistemas de comunicacién que usan intervalo o periodo de guarda generan una
pérdida de eficiencia espectral proporcional a la longitud de dicho periodo. El tamafio de dicho
intervalo se recomienda que sea mayor a la longitud de la respuesta del impulso del canal de
transmision para mantener la ortogonalidad de las portadoras y eliminar el efecto de
interferencia entre simbolos (ISI) e interferencia entre subcarriers (ICI). El efecto de la
interferencia entre simbolos se elimina debido a la incorporacién del intervalo de guarda entre
los simbolos OFDM vy la interferencia entre subcarriers se elimina ya que el prefijo ciclico
mantiene la ortogonalidad de las portadoras.

Finalmente la sefial se modula y se envia. El receptor debe realizar la operacion inversa,
demodulando la sefial recibida y extrayendo el frame de sincronizacion junto al periodo de
guarda. Posteriormente, y con el uso de FFT se analiza la sefial en el dominio de la frecuencia.
Una vez obtenida la fase y la amplitud del subcarrier la sefial se convierte en un dato digital.

La cantidad de bits a transmitir en OFDM varia entre 40 y 4000 bits, dichos bits son
convertidos a una sefial paralela para poder ser transmitidos. Los datos de cada simbolo
dependen del esquema de modulacion usado y del nimero de subcarriers. Por ejemplo, para el
esquema de modulacion de subcarriers 16-QAM, cada uno de los subcarriers contiene 4 bits de
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datos por simbolo, por lo que si se usan 50 subcarriers el nimero de bits por simbolo OFDM
seré de 400.

Las ventajas de OFDM son [7]:

Alta eficiencia espectral.

Rechazo a interferencia de radio frecuencia.

Menor distorsion por propagacion multitrayectoria.

Eficiencia para compensar la distorsion de interferencia entre simbolos (ISI)
y la interferencia entre subcarriers (ICl).

Desafortunadamente, también hay algunas dificultades a la hora de implementar OFDM

[8]:

e Cualquier posible diferencia en la frecuencia de un subcarrier entre el
transmisor y el receptor causa interferencia entre subcarriers (ICI), y por
ende, una degradacion en el rendimiento de la técnica.

e La existencia de la relacion “potencia peak versus potencia promedio
(PAPR)”. Debido a que las sefiales OFDM tienen un gran PAPR, se requiere
que los amplificadores utilizados para su transmision tengan un
comportamiento lo mas lineal posible para lograr un aprovechamiento de la
ganancia de potencia que éstos puedan ofrecer.

1.4. Descripcion Matematica de OFDM

Para ver como se generan las sefiales y como debe operar el receptor es necesario dar
una descripcion matematica de todo el proceso, ademéas se entrega una herramienta para
entender los efectos de posibles imperfecciones en el canal de transmisién. Como se dijo
anteriormente, OFDM transmite un gran nimero de subcarriers, espaciados estrechamente en el
dominio de la frecuencia. Para evitar el uso de un gran nimero de filtros y moduladores en el
transmisor, asi como también, una gran numero de filtros complementarios y demoduladores en
el receptor, es deseable usar modernas técnicas de procesamiento de sefiales digitales, tal como
la FFT [4].

Matematicamente, cada subcarrier puede ser descrito mediante una onda compleja:
S¢ (1) = A (t) exp(jw, (t) + D (1)]) (1.1)

La sefal real es la parte real de S_(t). La amplitud A.(t) y lafase @ (t) pueden variar

en un simbolo por simbolo base. Los valores de los parametros son constantes en el periodo de
duracion de un simbolo: <.

Pero, como se ha dicho antes, OFDM esta compuesto por varios subcarriers, por lo tanto
la sefial compleja S, (t) (1.1) para N subcarriers queda representada por [4]:



S.(t) = %Z Ay (O exp(j[wy (0) + @y (1)) (1.2)

Donde [10],
W, =W, +NAW

Esta es por supuesto una sefial continua. Ahora, si consideramos la forma de la onda de
cada componente de la sefial sobre un periodo del simbolo, entonces las variables A.(t) y @ (t)

toman valores fijos que dependen de la frecuencia del subcarrier por el cual estan siendo
transmitidos, por lo tanto se pueden rescribir de la siguiente manera:

A = A
O, (t) = D,

Si la sefal es muestreada usando una frecuencia de muestreo de 1/T, entonces la sefial
resultante es representada por [4]:

S.(KT) =5 3 A expjl(w, + NAWKT +,T} 13)

n=0

En este punto, se ha restringido el tiempo sobre el cual se analizara la sefial a N muestras.
Es conveniente muestrear sobre el periodo de un simbolo de datos [4]. Asi se tiene la siguiente
relacion:

7=NT

Si se simplifica (1.3), sin tener una pérdida de generalidad haciendo w, =0, entonces la
sefial se convierte en [4]:

S.(KT) == Y A, xp( @, ) exp(jInawikT) (14

Ahora, (1.4) puede ser comparada con la forma general de la Transformada Inversa de
Fourier:

1S n j2mnk
o) =1 nzOG(NT]exp(—N j (L5)

En (1.4), la funcion A exp(JP,) no es méas que la definicion de la sefial muestreada en

el dominio de la frecuencia, y Sc(kT)
(1.4) y (1.5) son equivalentes si [4]:

es la representacion en el dominio del tiempo. Por lo tanto



Af:M:i:l (1.6)
2 NT ¢

Esta es la misma condicion que fue requerida para la ortogonalidad, ya que los
subcarriers son linealmente independientes (ortogonales) si el espacio entre subcarriers es un
multiplo de 1/7 . De este modo, una consecuencia de mantener la ortogonalidad es que una
sefial OFDM puede ser definida los procedimientos de la Transformada de Fourier [4].

1.5. Transmision y Recepcion en OFDM

En OFDM lainformacién es modulada en un tono, ajustando la fase, laamplitud o ambos
en conjunto. En la modulacién mas basica un tono puede estar o no presente indicado con un 1
0 0 en el bit de informacidn, sin embargo, esto no resulta eficiente ya que se desea transmitir la
mayor cantidad de datos posibles en un tono. Para la modulacion banda base tipicamente se
emplea la modulacién de amplitud y cuadratura (QAM). Como se dijo anteriormente, OFDM
toma una corriente de datos y la divide en N corrientes de datos paralelos o subcarriers, cada
uno con un tamarfio de 1/N del tamafio original y con una duracion del simbolo de z. La Figura
1.3 muestra un esquema de transmisiéon OFDM.

T = NT; )
%eXP(JZﬂfOt)
exp(j2A£t)
S/pP ¢
Generador | Datos Mapping | 's o z XO) et X4(t)>
Fuente QAM Conv.
[ ]

exp(i2-£, t)

e

Yexp(jz, ¢

Figura 1.3 Esquema del Transmisor en Modulacion Multicarrier OFDM.

La representacion equivalente de la sefial paso bajo esta dada por [5]:

N-1
x(t)=2.S  p (t-KT)exp(j2Af t), KT <t<(k+1}t (1.7)
m=0

Donde, S, :[So,kisl,kl""SN—l,k]T es el vector de los simbolos complejos modulados con el

esquema de modulacion seleccionado; T es la duracion del bloqgue OFDM y f. =m/T con
m=0,,...,N =1 es la frecuencia del subcarrier m.



Luego, la capacidad de transmision de cada subcarrier esta dada por [6]:

11 R
_Wf_ﬁ (1.8)

Posteriormente se deben seleccionar las formas de onda de manera tal que sean
ortogonales sobre la duracién del intervalo del bloque OFDM. Por ejemplo [6]:

1t 7. 1L, j=k
?E[exp[JZ;z(fj - fk)}it:{(), ik (1.9)

En el caso de (1.9) los subcarriers estan separados por [6]:

Af = f f.=i
T

i1 i

(1.10)

Se puede apreciar que la separacion entre subcarriers es igual al inverso de la duracion
del simbolo. Luego la sefial equivalente paso bajo se convierte en:

x(t):%NZ__iSk(n)exp(jZﬂk%j, nT <t<(n+D)T (111)

Ahora, aplicando la Transformada de Fourier a (1.11) se tiene [6]:
(n+)T

X(f,nT)z% [x(®exp(- j2rt)it

=exp(- j6, )Nz_lsk(n)sin c(fT —k) (1.12)

De (1.12) se tiene que el simbolo S, (n) solamente muestreando X (f,nT) en el instante
f =k/T , es decir [6]:

X(%,nT]:Sk(n), k=0,1---,N-1 (1.13)

Por ejemplo, en la Figura 1.4 se muestra una sefial OFDM con cuatro subcarriers, en la
cual se observa que muestreando en el instante f =k/T la amplitud del subcarrier k alcanza su
maximo valor y las amplitudes de todos los demas subcarriers son cero, de esta forma, no existe
ningdn inconveniente para que los subcarriers puedan ser separados en el receptor. También se
puede notar que cualquier desplazamiento en la frecuencia de los subcarriers (offset de
frecuencia) causara pérdida de ortogonalidad y por consiguiente producira ICI e ISI.
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Senal OFDM con 4 subcarriers
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Figura 1.4 Sefial OFDM en el dominio de la frecuencia.
Para la recepcion de una sefial OFDM el receptor debe demodular la sefial y obtener los

datos de los diferentes subcarriers, este proceso se ilustra en la Figura 1.5. En este proceso se
utilizan N correladores, cada uno de ellos centrado en la frecuencia de cada subcarrier.

1
—H%Hﬁ.[r(o)jt—» >I‘()L(n)>

exp(- j2rf )

\/1_'7 L(-}it - >L> PIs , Demapping Data OUt' Calculo del

r(n)| Conv. QAM BER

<

exp(—j2#t)

H%Hﬁd[r(‘)dtH i%(n)}

exp(-j2zf, t)

Figura 1.5 Esquema del Receptor en Modulacién Multicarrier OFDM.
La muestra del k-ésimo subcarrier se denota por [6]:

()= %J::A)T r(t) exp(— j27r$t}dt (1.14)

En lo que se refiere a ambientes multipath fading, las sefiales OFDM sufren de
interferencia entre subcarriers e interferencia entre simbolos, pero una manera de reducir esta
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interferencia es aumentar el nUmero de subcarriers con el consiguiente aumento de la duracion
de los simbolos OFDM de manera que éste tiempo sea mucho més largo que el maximo retardo
que pueda experimentar el canal, visto de otra forma se tiene [10]:

T—NT >>T. = Bi (1.15)

m

Donde B, es el ancho de banda coherente, N es el numero de subcarriers, T, es el tiempo de

guarda total y T, es el tiempo del simbolo efectivo. Con la duracion del simbolo OFDM dada

por (1.15) se podréa reducir esta interferencia, sin embargo no se reducira completamente, ya que
el posible error en las sefiales OFDM siempre dependera de la longitud del simbolo comparado
con el retraso méaximo ocasionado por el canal multipath fading.

1.6. El Intervalo de Guarda

La ortogonalidad de los subcarriers en OFDM puede ser mantenida, y los subcarriers
individuales pueden ser completamente separados mediante FFT en el receptor cuando no existe
interferencia entre simbolos (ISI) e interferencia entre subcarriers (ICI) introducida por el canal
de transmision, pero en la préctica estas condiciones no pueden ser obtenidas. La distorsion
lineal multipath causa que cada subcarrier disipe su energia a los subcarriers adyacentes y
consecuentemente provocar ISI. Una simple solucién es aumentar la duracion de los simbolos
o la cantidad de subcarriers para que la distorsion se haga insignificante, sin embargo, este
método es dificil de implementar debido a la inestabilidad de los subcarriers.

Para mantener la ortogonalidad de los tonos o sefiales, es necesario asegurar que el
tiempo del simbolo contiene uno o mdaltiples ciclos de cada forma de onda de tono sinusoidal.
Esto es normalmente el caso, porque el sistema numeroldgicamente es construido tal que las
frecuencias de tono son mudltiplos de numeros enteros del periodo del simbolo, donde el
espaciado de tono es 1/T, ya que, supongamos que N es el nimero total de portadoras del
sistema, f es la frecuencia de la primera portadora y T es el periodo de simbolo de cada
corriente de datos. Entonces, las frecuencias de las N-1 portadoras restantes vienen dadas por la
relacion f, = f +k/T, con k =1, 2,..., N-1. Es decir, que la separacion entre las portadoras

adyacentes es de 1/T, el inverso del periodo del simbolo, tal como se mostré en el apartado
anterior. La sefial recibida en la cabecera es la suma de las N sefiales individuales y la separacion
de 1/T Hz garantiza la ortogonalidad, con lo cual la sefial recibida puede ser demultiplexada
usando una Transformada de Fourier.

Una forma para prevenir ISI es crear un intervalo de guarda extendido ciclicamente, mas
conocido como prefijo ciclico, como se muestra en la Figura 1.6, donde cada simbolo OFDM
es precedido por una sefial periodica de la misma sefial. La duracion total del simbolo es
T =T, + T, donde T, es el intervalo de guarday T es la duracién del simbolo Util. EI prefijo

total
ciclico es en realidad una copia de la ultima parte del simbolo de datos afiadido al frente del
simbolo durante el intervalo de guarda (Figura 1.6). El efecto multipath causa tonos y réplicas
retardadas de los tonos que llegan al receptor con alguna extension de retardo, esto conduce una
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desalineacion entre sinusoides, que tienen que ser alineadas para ser ortogonales. El prefijo
ciclico permite a los tonos ser realineados en el receptor, recuperando asi la ortogonalidad [4].

Simibota #-1 i Simiboko M Simbolo h+1

Ampliu

i Perioio Activo Tiemgo

Intervalo
e
Guarda

Figura 1.6 Ejemplo del intervalo de guarda.

Cuando el intervalo de guarda es mas largo que la respuesta del canal, o que el retraso
multipath, la interferencia entre simbolos puede ser eliminada, ademas ICI se elimina porque el
prefijo ciclico mantiene la ortogonalidad de los subcarriers. Una compensacion fundamental es
que el prefijo ciclico debe ser bastante largo para representar la extension esperada de retraso
multipath experimentada por el sistema. Ademas, los sistemas de comunicacion que utilizan
intervalo de guarda generan una pérdida de eficiencia espectral proporcional al tamafio de la
longitud del periodo de guarda. Dicha pérdida de potencia P se puede expresar por [10]:

T
P=10 Iogm(1+%jd8 (1.16)

Donde T, es la duracion del prefijo ciclico y T es la duracion de un simbolo.

1.7. Modulacion digital M-QAM

Los sistemas de comunicacién que son implementados usando técnicas de codificacion
de canal combinada con esquema de modulacién, permiten mantener un buen equilibrio entre
la eficiencia de ancho de banda y la eficiencia en el consumo de potencia. Un transmisor
convierte una sefial banda base digital o analdgica en una sefial de radio frecuencia (RF) y
transmite esta sefial con un cierto nivel de potencia usando una antena.

Una sefial RF paso banda se define por:
s(t) =a(t)cos@f t +6(t)) 1.17)
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Donde f, es la frecuencia portadora, a(t) es la funcion de amplitud y 6(t) es la fase, es decir,

la sefial tiene la capacidad de transportar informacion en amplitud y fase. La sefial s(t) también
se representa como:

s(t) =m_(t) cos@Af t) +m_(t)sen(2f t) (1.18)

Donde,
m, (t) = a(t)cos[a(t)]

m, (t) = —a(t)sen[O(t)] (1.19)

Donde m (t) y m.(t) representan la componente real e imaginaria de una sefial banda base
compleja m(t) . Esto es:
i) =m, () + j-m.(t), j=+-1 (1.20)

La sefial paso banda compleja se define como:
S(t) =m(t) -exp(j2f t) (1.21)

Donde la parte real de la sefial representa la sefial paso banda transmitida:
s(t) = Re[s (t)] = Re[m(t) - exp( j 2 t)] (1.22)
La Figura 1.7 presenta el diagrama de bloque de un modulador en cuadratura digital para

sefiales bidimensionales. Los filtros banda base p(t), son introducidos para limitar el ancho de
banda de la sefial paso banda transmitida s(t).

cosed)

Falty)

¥

P

b 4

Tﬁe?’!@i‘#ﬁ)

Figura 1.7 Modulador en Cuadratura.

Las componentes a, y b, representan la parte real e imaginaria del simbolo fuente
transmitido d, =a_ + jb,. Por lo tanto, la sefial banda base compleja m(t), se obtiene como:

m(t) = > d(n)p(t-nT,) (1.23)
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Y la sefial paso banda compleja es dada por:

(1) = 3 d () p(t —nT,)exp(j274,) (1.24)

Los simbolos d, son emitidos por una fuente con una razon de simbolo f, =1/T,, donde
T, representa la duracion del simbolo. Cada simbolo se selecciona desde un alfabeto formado

por M simbolos. En la practica un simbolo estd compuesto de k bits, donde k =log,(M).
Generalmente los simbolos d, son graficados en un plano bidimensional llamado constelacién.
La eficiencia espectral de la sefial M-QAM se define como [9]:

va = log, (M) (bit/s/Hz) (1.25)

Donde R representa el nimero de bits por segundo que pueden ser transmitidos por unidad de
ancho de banda W Hz (Hertz), M = 2 denota el tamafio de la constelacion de la sefial QAM y k
es el nimero de bits por simbolo.
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Capitulo 2 Distorsion No Lineal

2.1 Introduccion

Los amplificadores de potencia estan generalmente preparados para trabajar en un
régimen de funcionamiento lineal, el cual se caracteriza por un aumento de la potencia de salida
proporcional al incremento de la potencia de entrada. La diferencia en dB entre ambos niveles
de potencia constituye la ganancia del amplificador. Sin embargo, conforme aumenta la potencia
de sefial de entrada, Ilega un momento en que el amplificador comienza a saturarse y la potencia
a la salida ya no aumenta proporcionalmente, dicho comportamiento provoca una respuesta no
lineal por parte del amplificador la que causa una distorsion (no lineal) en la sefial de salida del
dispositivo.

El estudio de la distorsion no lineal y su compensacion ha sido un objeto de atencién
para investigadores de diversas areas [11][12][13][17]. Hoy, en particular, este estudio sigue
siendo fundamental ya que se encuentra directamente implicado en el desarrollo de tecnologias
de Gltima generacion en el area de las comunicaciones. Los nuevos sistemas de transmision
digital, en especial aquellos basados en OFDM, el cual fue presentado en el capitulo anterior,
son capaces de ofrecer altos niveles de eficiencia espectral utilizando modulaciones lineales
multinivel sobre un gran ndmero de subcarriers que, al ser (idealmente) ortogonales en
frecuencia, pueden ser ubicadas en un ancho de banda muy reducido permitiendo asi transmitir
elevadas tasas de informacion por segundo y por ancho de banda. Sin embargo, y a consecuencia
de esto, problemas como las interferencias entre subcarrier o la presencia de una distorsion no
lineal en la cadena de transmision, especialmente en el lado del transmisor, afectan de manera
critica las prestaciones de estos sistemas imponiendo severos limites a su viabilidad.

De hecho, en el campo de las comunicaciones moviles y satelitales, existen actualmente
diversas aplicaciones donde estos esquemas de modulacion estan ya operativos. En estos casos,
la eficiencia de potencia en la transmision resulta primordial para lograr una maxima autonomia
del equipamiento. En este contexto, el comportamiento no lineal de los amplificadores de alta
potencia utilizados en la transmision de radio frecuencias (RF), constituye el principal obstaculo
(desde el punto de vista de la distorsion no lineal) para el buen funcionamiento de los sistemas
de comunicacidn digitales basados en OFDM. Dicho comportamiento no lineal sera estudiado
en el presente capitulo, junto con la descripcion de los principales tipos de amplificadores de
potencia que existen hoy en dia. Ademas se presentara el modelamiento para los amplificadores
que seran utilizados en el desarrollo de éste trabajo junto a los principales tipos de distorsion
que sufren las sefiales: la intermodulacion y la distorsion de amplitud y fase.

2.1.1 Tipos de Amplificadores

Los amplificadores mas utilizados en sistemas de transmisién son los amplificadores de
tubo de onda progresiva (TWT) y los amplificadores de potencia de estado sélido, los cuales
seran presentados a continuacion.



2.1.2 Amplificador de Tubo (TWT)

El amplificador de tubo de onda progresiva TWT (Traveling Wave Tube) es utilizado
en las estaciones para comunicaciones satelitales. El TWT es un amplificador de gran ancho de
banda que ofrece una ganancia de potencia que varia entre 25 y 50 dB, y su eficiencia, la cual
es funcion del ancho de banda va del 20 al 40% [14]. Este tipo de amplificador consiste en un
generador de haz electrénico junto a una estructura de enfoque magnético. Una estructura con
forma de hélice facilita la interaccion entre el campo de microondas y el haz electrénico. La
velocidad de los electrones se ajusta para que sea igual a la velocidad de las microondas. El
principal componente de éste tipo de amplificador es el cafion electronico, el cual esta formado
por [14]:

v" Calefactor y catodo, cuya superficie de emision de electrones es mucho mayor que el
area del haz, lo cual permite trabajar con menor densidad de electrones en un orden de
15 a 50 veces.

v" Electrodo de enfoque que rodea al catodo y regula el campo eléctrico.

v" Anodo para acelerar y concentrar el haz de electrones lo cual act(ia sobre la ganancia del
amplificador.

v Colector de electrones, es una estructura que desacelera el haz en varias etapas de
tension positiva para restar energia cinética y disminuir la disipacion de calor.

Los TWT tipicos funcionan generalmente con una tension de colector inferior al anodo y
catodo. La amplificacion propiamente tal se produce en la estructura de enfoque e interaccion.
En la medida que la onda a amplificar viaja en la estructura de hélice el campo electromagnético
modula la velocidad de los electrones en ondas periddicas aproximadamente en fase con el
campo. La mayoria de los electrones desaceleran y entregan energia al campo produciendo la
amplificacion. La ganancia producida por este proceso es proporcional a la longitud de la zona
de interaccién. La estructura de onda lenta es una hélice de alambre de tungsteno o molibdeno
sujeta a una varilla de ceramica que la aisla de la estructura metalica envolvente. La seleccion
de materiales influye en la capacidad de potencia de salida y la eficiencia del amplificador.

En las estaciones de comunicaciones satelitales se recurre al TWT debido a las
exigencias de potencia de emision. En cambio, en los enlaces terrestres se recurre
exclusivamente a amplificadores de potencia de estado solido transistorizados. En los
amplificadores TWT se trabaja con un back-off de 7 dB para reducir los productos de
intermodulacion (un tipo de distorsién no lineal) y muchas veces con linealizadores o
predistorsionadores [14].

2.2  Amplificador de Estado Sélido (SSPA)

Los amplificadores mas interesantes por la relacion entre el costo, consumo, tamario,
reproductividad y distorsiones son los realizados mediante transistores SSPA (Solid State Power
Amplifier) [14]. EI semiconductor silicio es util en transistores bipolares hasta los 3000 MHz,
mientras que el Arseniuro de Galio (As Ga) se utiliza por encima de dicha frecuencia en la
configuracion de transistor de efecto de campo (FET) [14].
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En estos amplificadores el nivel de potencia de salida es de 10 watts en las bandas de
4/6 GHz y de 2.5 watts en las bandas 11/14 GHz. Tienen por ello una potencia de salida limitada
frente a los amplificadores tradicionales usados en estaciones terrestres. En los amplificadores
de bajo ruido se selecciona la configuracion FET con barrera Schottky que permite una figura
de ruido muy reducida. Por ejemplo, en estaciones terrestres con 4 etapas donde la primera se
enfria termoeléctricamente mediante celdas a —40° C se logran valores de 0.6 dB a 4 GHz con
ganancia de 14 dB.

2.3 Tipos de Distorsion

Los principales tipos de distorsion que serdn presentados son la intermodulacion y la
distorsion no lineal de amplitud y fase.

2.3.1 Intermodulacion

La distorsion de intermodulacion es el resultado de la interaccion entre dos 0 mas sefiales
en el interior de un dispositivo no lineal (en nuestro caso el amplificador de potencia),
produciendo a su salida otras sefiales no deseadas. Estas sefiales adicionales que aparecen en la
salida del dispositivo se conocen con el nombre de productos de intermodulacion. Considerando
que a la entrada del dispositivo no lineal se tienen dos tonos de radiofrecuencia f, y f,, asu
salida se produciran productos de intermodulacion a frecuencias suma y diferencia de multiplos
de las frecuencias originales, en otras palabras, se tiene que [15]:

foaiisa = MF £ 1, (2.1)
Donde m y n son nimeros enteros mayores o iguales que la unidad. El orden de la distorsion no
lineal queda determinado por la suma de my n.
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Figura 2.1. Productos de Intermodulacion de segundo y tercer orden.

En la Figura 2.1 se presentan las diferentes frecuencias de los productos de
intermodulacion de segundo Yy tercer orden que se generan a la salida de un dispositivo no lineal

en el caso particular de que a su entrada se introduzcan dos tonos a frecuencias f, = 100 MHz

y f, =110 MHz. Como puede verse en la figura, tanto las distorsiones de segundo y tercer

orden caen muy alejadas de la banda de interés, representadas por las lineas azules, y por lo
tanto generalmente no suelen causar problemas. En cambio, los productos de intermodulacién

de tercer orden del tipo 2f,— f, =90 MHz y 2f,— f, =120 MHz son las mas perjudiciales, ya

que se generan muy cerca de las sefiales de interés y son dificiles de filtrar. Resulta mas
importante aln el caso de una sefial multicarrier formada por diversas portadoras de
radiofrecuencia, ya que la mayoria de los productos de intermodulacién de este tipo caeran
encima de los canales y seran imposibles de filtrar.

En general, conforme aumenta el orden de la distorsion, el nivel de los productos de
intermodulacion disminuye [15]. Sin embargo, los productos de intermodulacion de tercer orden
tienen una amplitud proporcional al cubo de la sefial de entrada, mientras que los productos de
segundo orden son proporcionales al cuadrado de la sefial de entrada. Asi, si se aumenta en 1
dB la potencia de cada una de las sefiales de entrada, los productos de intermodulacion de
segundo y tercer orden a la salida del dispositivo no lineal aumentaran en 2 y 3 dB
respectivamente. Por lo tanto, para potencias elevadas puede ser que la distorsion de tercer orden
supere a la de segundo orden [15].

Una desventaja importante del método de modulacion utilizado en este proyecto de titulo
(OFDM) es la sensibilidad a la distorsion no lineal, la cual causa interferencia entre los distintos
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subcarriers que conforman la sefial. En el receptor, al demodular la sefial, dicha interferencia
puede ocasionar un aumento dramatico del error de bit (BER). Como todos los sistemas de
comunicaciones que existen hoy en dia se tendran no linealidades las cuales son importantes de
determinar para calcular el deterioro resultante de la sefial recibida.

La sefial de salida y(t) = f[x(t)] de un sistema no lineal a un cierto momento de tiempo
solo depende de la sefial de entrada a ese mismo momento de tiempo. Luego, como f(x) es
suavemente no lineal, puede representarse con precision por unos pocos terminos del polinomio
de Taylor (k) [13] como:

K-1
f(x)~> ax (2.2)
k=0
Donde,
1 0f(x)
K — E : axk . (23)

De acuerdo a [16] los puntos de intercepcion y los pardmetros del modelo estan

relacionados por:
P2=2% y |p3= |4 (2.4)
a, 8

Donde IP2 e IP3 representan los puntos de intercepcion de segundo y tercer orden
respectivamente.

2.3.2 Distorsion No Lineal de Amplitud y Fase

El comportamiento no lineal de un amplificador de potencia altera la forma original de
la sefial de entrada produciendo una sefial de salida distorsionada. La respuesta no lineal de un
amplificador de potencia se suele caracterizar mediante las funciones de conversion AM/AM
(Amplitude Modulation / Amplitude Modulation) y AM/PM (Amplitude Modulation / Phase
Modulation) segun las cuales, la modulacion de amplitud de la sefial de entrada produce, a su
vez, una modulacion modificada (no lineal) de amplitud y una modulacién no lineal de la fase,
respectivamente, en la sefial de salida. El efecto conjunto de ambas funciones produce distorsién
dentro y fuera de la banda de frecuencias de la sefial original [6]. Mientras la distorsion dentro
de la banda puede corromper la sefial haciendo imposible la extraccion de la informacion, la
distorsion fuera de la banda puede hacer lo propio en otras sefiales ubicadas en las bandas
adyacentes lo cual es particularmente crucial en los sistemas multicarrier. En la siguiente figura
se puede apreciar el amplificador de potencia:

X(t) - t
_ V7] Amplificador &»
de Potencia

Figura 2.2 Esquema de un amplificador de potencia.
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La sefal de entrada al amplificador se define por [11]:
X(t) = r(t)exp(-jg(t)) (2.5)

Donde x(t) es la sefial compleja de entrada con una amplitud r(t) y fase ¢(t), luego la
correspondiente sefial de salida el amplificador est4 dada por [10]:

y(t) = R(t)exp(— (1)) (2.6)

Donde R(t) = f(r(t)) describe la conversion AM/AM representando la funcion no lineal entre
las amplitudes de entrada y salida. La distorsion AM/PM @(t) =g(r(t)) produce una

modulacion de fase adicional (distorsion no lineal de fase). A continuacion se construiran los
modelos para los amplificadores que seran utilizados en este proyecto (TWT y SSPA).

Amplificador de Tubo (TWT)

Para este tipo de amplificadores las funciones que representan a la amplitud y fase
amplificadas son [11]:

2r, (t)
1+12(t)

e (t)

R = 1+r2(t)

Y O)=p0)+7 27)

Donde R(t) es la amplitud de salida, r,(t) es la amplitud de entrada, ®(t) es la fase de salida
y #(t) es la fase de entrada al amplificador. Ademaés, las amplitudes de entrada y salida estan
normalizadas por la amplitud de saturacion A, del amplificador. Este tipo de amplificador
produce ambos tipos de distorsion no lineal (de amplitud y de fase).

2.3.2.1 Amplificador de Estado Sélido (SSPA)

Para este tipo de amplificadores las funciones son [11]:

RM)=————— y d)=4(t) 28)

L+ (r

Donde R(t) es la amplitud de salida, r,(t) es la amplitud de entrada, ®(t) es la fase de salida
y ¢(t) es la fase de entrada al amplificador. De las ecuaciones anteriores se puede notar que no
existe distorsion de fase.

2.3.2.2 Back-Off de Entrada y Salida

Los amplificadores de potencia estdn generalmente preparados para trabajar en un
régimen de funcionamiento lineal, el cual se caracteriza por un aumento de la potencia de salida
proporcional al incremento de la potencia de entrada. La diferencia en dB entre ambos niveles
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de potencia constituye la ganancia del amplificador. Sin embargo, conforme aumenta la potencia
de sefial a la entrada, llega un momento en que el amplificador comienza a saturarse y la potencia
a la salida ya no aumenta proporcionalmente [15] (comportamiento no lineal). La distorsion no
lineal de los amplificadores de potencia depende fuertemente del back-off de entrada (IBO) y
back-off de salida (OBO), los cuales se definen por [11]:

P P
IBO=-" OBO =2t
Psat y Pout (29)

= A, representa el punto o poder de saturacion, P, = EQx(t)|2) es la potencia

Donde P

sat

promedio de la sefial de entrada x(t) y P,,, = EQy(t)|2) es la potencia promedio de la sefial de

salida y(t) del amplificador. Pequefios valores de OBO causan que el punto de operacion del

amplificador esté cerca del punto de saturacion. En este caso se consigue una alta eficiencia en
el amplificador, pero se tiene como consecuencia una sefial de salida muy distorsionada.
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Capitulo 3 Redes Neuronales
3.1 Introduccion

Una neurona biologica es una célula especializada en procesar informacion. Esta
compuesta por el cuerpo de la célula (soma) y dos tipos de ramificaciones, el axon y las
dendritas. La neurona recibe sefiales (sinapsis) de otras neuronas a traves de sus dendritas y
transmite sefiales generadas por el cuerpo de la célula a través del axén. Dicha neurona puede
ser apreciada en la Figura 3.1.

Dendritas

Figura 3.1 Neurona Bioldgica.

La corteza cerebral humana contiene alrededor de 10! neuronas, aproximadamente el
mismo numero de estrellas que hay en la Via Lactea. Cada neurona esta conectada de forma
masiva a un nimero variable entre 1.000 y 10.000 neuronas. Por lo tanto, el cerebro contiene de
10 a 10" interconexiones. Las neuronas se comunican entre si mediante pulsos de corta
duracion (del orden de milisegundos). Debido a ello, el ser humano es capaz de realizar tareas
complejas en un tiempo inferior y con un porcentaje de aciertos superior al conseguido
actualmente mediante ordenadores. Ello debido a la paralelizacion masiva que realiza el cerebro,
que estd muy lejos de poder ser implementada en un circuito electrénico.

Walter Pitts y Warren McCulloch intentaron explicar en 1943 el funcionamiento del
cerebro humano, por medio de una red de células que conectadas entre si podian ejecutar
operaciones logicas [18]. Ellos modelaron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos.
Posteriormente, en 1949 Donald Hebb fue el primero en explicar los procesos de aprendizaje,
elemento basico de la inteligencia humana, desde un punto de vista psicologico, desarrollando
una regla sobre como ocurria el aprendizaje. Aun hoy, este es el fundamento de la mayoria de
las funciones de aprendizaje que pueden encontrarse en una red neuronal. Su idea fue que el
aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios eran activados en una neurona. También intento
encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los trabajos de Hebb
formaron las bases de la teoria de las redes neuronales. Luego, en la década de los 50°, Kart
Lashley encontro que la informacion no era almacenada en forma centralizada sino que era
distribuida encima de él.
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Durante el verano de 1951, Minsky y Edmons montaron la primera maquina de redes
neuronales, compuesta basicamente de 300 tubos de vacio y un piloto automatico de un avion
bombardero. Llamaron a su creacion “Sharc”, se trataba nada menos que de una red de 40
neuronas artificiales que imitaban el cerebro de una rata. Cada neurona hacia el papel de una
posicion dentro de un laberinto, cuando se activaba daba a entender que la rata sabia en qué
punto del laberinto se encontraba. Las neuronas que estaban conectadas alrededor de la activada,
hacian la funcion de alternativas a seguir por el cerebro, la activacion de la siguiente neurona,
es decir, la eleccion entre derecha o izquierda en este caso estaria dada por la fuerza de sus
conexiones con la neurona activada. Por ejemplo, la rata completaba bien el recorrido eligiendo
a partir de la quinta neurona la opcién izquierda (que corresponderia a la sexta), es entonces
cuando las conexiones entre la quinta y sexta se hacen mas fuertes, haciendo desde ese momento
mas propensa esa decision en un futuro.

Después de su red neuronal, Minsky escribi6 su tesis doctoral acerca de ésta, en ella
describia cerebros mucho mayores, exponiendo que si se realizaba este proyecto a gran escala,
con miles o millones de neuronas méas y con diferentes sensores y tipos de realimentacion la
maquina podria ser capaz de razonar, pero él sabia que la realizacién de esta red era imposible.

En 1957, Frank Rosenblatt present6 el Perceptron, una red neuronal con aprendizaje
supervisado cuya regla de aprendizaje era una modificacién de la propuesta por Hebb. La verdad
es que el Perceptron fue una buena idea, y es posible que los problemas que obtuvo fuesen
provocados mas que nada por el exagerado entusiasmo de su creador. En 1960 Bernard Widroff
y Marcian Hoff desarrollaron el modelo Adaline (Adaptive Linear Elements). Esta fue la
primera red neuronal aplicada a un problema de la realidad (filtros adoptivos para eliminar ecos
en las lineas telefonicas) que se ha utilizado comercialmente durante varias décadas. En 1969
casi se produce la muerte de las redes neuronales, ya que Marvin Minsky y Seymour Paper
probaron matematicamente que el Perceptron no era capaz de resolver problemas relativamente
faciles, tales como el aprendizaje de una funcion no lineal. Lo anterior demostrd que el
Perceptron era muy débil, dado que las funciones no lineales son extensamente empleadas en
computacion y en los problemas del mundo real.

Las era moderna de las redes neuronales artificiales surge con la técnica de aprendizaje
de propagacién hacia atras o Backpropagation. En 1977, James Anderson desarroll6 un modelo
lineal, Ilamado Asociador Lineal, que consistia en unos elementos integradores lineales
(neuronas) que sumaban sus entradas. En 1982 John Hopfield presentd un trabajo sobre redes
neuronales, en el cual describe con claridad y rigor matematico una red a la que ha dado su
nombre, que viene a ser una variacion del Asociador Lineal.

En la actualidad las redes neuronales tienen una amplia gama de aplicaciones, que van
desde la clasificacion de patrones, comprension de la voz [18], reconocimiento de huellas para
la identificacidn de individuos [19], reconocimiento de rostros [20], hasta su aplicacién en el
campo militar para la evaluacion del desempefio de los comandantes [21]. También se
encuentran aplicaciones en areas como las finanzas con la prediccion de diferentes indices o
prediccion de rentabilidad de acciones, energia con la prediccion del consumo eléctrico o
consumo de gas de una ciudad, tratamiento de textos y procesado de formas, reconocimiento de
caracteres impresos mecéanicamente, industria manufacturera, etc. Una aplicacion maés
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relacionada con éste proyecto de titulo es la aproximacion de funciones, donde a partir de un
conjunto de patrones (pares entrada-salida) se encuentra una funcion interpolativa que permite
calcular la salida a entradas nuevas. Es una alternativa a los métodos de interpolacion clasicos,
con la ventaja de obtener facilmente una funcién de interpolacion no lineal. La aproximacion es
ideal para una aplicacion de comprension de datos [18], y en especial sera usada para encontrar
la funcion inversa del amplificador de potencia en los enlaces inalambricos y satelitales.

3.2 Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal es un modelo computacional que consiste en un numero de elementos
conectados entre si, llamados neuronas. Una neurona es una unidad de procesamiento que recibe
una entrada desde fuera de la red y/o desde otras neuronas, aplica una transformacién local a
esa entrada, y entrega una sefial de salida que es derivada a otra neurona y/o fuera de la red.
Cada una de las entradas es modificada de acuerdo a un valor asociado en la conexion entre las
neuronas, este valor es conocido como el peso de la conexidn, el cual representa la importancia
que la neurona le asocia a dicha entrada. La transformacion local se refiere a la funcion de
activacion de cada neurona [22]. Dicho proceso puede ser descrito por la siguiente ecuacién
[23]:

yi=F (Zn:WuXJ 1) (3.1)

Donde y; es la salida de la neurona i, x; es la j-ésima entrada a la neurona, w; es el peso de la
conexion entre la neurona y la entrada x;, ti es el umbral de la neurona, y F es la funcion de

activacion de la neurona. La estructura de los nodos (neuronas) y sus conexiones constituyen la
topologia o arquitectura de una red neuronal.

Una red neuronal tipica es capaz de representar muchas funciones, pero encontrar la
mejor red para resolver un problema especifico es un problema muy complejo. Si se conoce el
método de solucion exacta, entonces se puede programar la estructura de la red explicitamente.
Sin embrago, si el problema es muy complejo o no tiene solucion conocida, como es el caso del
problema que ataca este proyecto, no se sabe que estructura hay que dar a la red neuronal. Para
este fin, la mayoria de los modelos de redes neuronales incluyen una regla de aprendizaje la cual
puede cambiar la estructura de la red a lo largo del curso de entrenamiento para llegar a una
buena solucion final. La regla de aprendizaje méas popular es el algoritmo Backpropagation [22],
el cual sera explicado mas adelante en este mismo capitulo. Basadas en el flujo de las sefiales,
las redes neuronales pueden ser clasificadas en dos tipos: redes FeedForward y las redes
recurrentes, pero para el desarrollo de éste proyecto sélo se estudiaran las redes FeedForward
multicapa.

3.2.1 Redes FeedForward Multicapa

Una red FeedForward tiene una estructura de capas, en la cual cada capa esta formada
por un conjunto de unidades, llamadas neuronas, las cuales reciben una entrada de las unidades
ubicadas en la capa directamente anterior y envian su salida a las unidades ubicadas en la capa
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siguiente. En estas redes no existen conexiones hacia capas anteriores o entre unidades de la
misma capa.

Capa de Capa Capa Capa Capa de
entrada oculta 1 oculta I-2 oculta I-1 salida

Figura 3.2 Esquema de un Perceptron Multicapa.

Las N, entradas alimentan a la primera capa de N, unidades ocultas, donde el

subindice h se refiere a unidades ocultas. La activacion de una unidad oculta es una funcion F,

de las entradas provenientes de la capa anterior multiplicadas por el peso de la conexidn entre
ambas neuronas (la neurona de la capa anterior que envia el estimulo con la neurona de la capa
siguiente que recibe dicho estimulo) méas el umbral, tal como se muestra en la ecuacion (3.1).
La salida de las unidades ocultas es distribuida sobre la proxima capa de N, , unidades ocultas,

dicho proceso se repite hasta la Gltima capa de unidades ocultas, en la cual sus salidas alimentan
a la capa de unidades de salida de la red.

En la figura anterior (Figura 3.2) se puede apreciar un Perceptron Multicapa, en el cual
se tienen un total de L capas, con | capas ocultas, donde N, , representa la cantidad de neuronas

ocultas que tiene la capa | donde 1<1 < L. Ademas se puede apreciar el peso de las conexiones
entre una capa y la siguiente, dicho valor esta representado por w; donde i representa el indice

de la neurona que envia el estimulo y j representa la neurona que recibe el estimulo con
1<i, j<N,, para las capas ocultas, con 1<i, j <N, para la capa de entrada y con 1<i, j <N,
para la capa de salida.

26



3.3 Aprendizaje en las Redes Neuronales

Al igual que el funcionamiento de una red depende del nimero de neuronas de las que
disponga y de como estén conectadas entre si, cada modelo de red dispone de sus propias
técnicas de aprendizaje. En el caso de las redes neuronales artificiales, se puede considerar que
el conocimiento se encuentra en los pesos de las conexiones entre neuronas. Todo proceso de
aprendizaje implica ciertos cambios en estas conexiones. En pocas palabras, puede decirse que
se aprende modificando los valores de los pesos de la red. Usualmente, la red debe aprender los
pesos de las conexiones a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento, por lo tanto, no
se calculan los pesos de forma analitica sino que es necesario un proceso de aprendizaje
automatico a partir de una serie de ejemplos [18].

En vez de fijar una serie de reglas explicitas, es la red neuronal la que aprende las reglas
implicitas que relacionan la salida con la entrada [18], a partir de una coleccion de ejemplos
representativos. Esta es una de las mayores ventajas de las redes neuronales. Para disefiar un
proceso de aprendizaje sera necesario disponer de:

e Un conjunto de informacidn disponible para el aprendizaje.
e Un proceso para actualizar los pesos.

Existen tres métodos basicos de aprendizaje [24]:

v Aprendizaje Supervisado: con este tipo de aprendizaje, se entrega a la red un patrén de
entrada y la salida correcta para dicho patron. Los datos de entrada son propagados hacia
delante por la red hasta que la sefial llega a las neuronas de salida. Entonces se puede
comparar la salida obtenida con la salida que se esperaba obtener (salida correcta). Si la
salida obtenida es igual a la salida esperada, entonces no se hace ningn cambio a los pesos
de la red; por el contrario, si la salida obtenida difiere de la salida esperada, entonces los
pesos se ajustan de manera de que en un futuro, si se presentara el mismo patron de entrada
la respuesta de la red sea la correcta. El algoritmo de aprendizaje supervisado mas popular
en Backpropagation.

v Aprendizaje No Supervisado: en este tipo de aprendizaje, solo se entregan los datos de
entrada a la red. Una clase de modelos de entrenamiento no supervisados son las redes de
pesos fijos. Un ejemplo son las redes de Memoria Asociativa, que se usan para obtener
patrones originales libres de ruido a partir de sefiales incompletas o distorsionadas. La
principal caracteristica de las redes asociativas de pesos fijos es que sSus pesos son
preestablecidos y pre calculados. Los modelos de pesos fijos tienen aplicaciones limitadas
ya que no se pueden adaptar a ambientes cambiantes.

v Aprendizaje Reforzado: es una variante del aprendizaje supervisado, en el cual la red
Unicamente conoce solo parte de la informacion correcta de las salidas, pero no la respuesta
correcta. Utiliza un mecanismo de penalizacion y recompensa, mediante el cual la red resulta
recompensada por una decision correcta y castigada por una equivocada [18]. La
recompensa y el castigo se relacionan con los pesos de la red, los cuales seran modificados
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de acuerdo a la respuesta de ésta. De esta forma, el sistema tiende a actuar de la forma
favorecida y debilita la tendencia a proporcionar la respuesta penalizada.

También son posibles aprendizajes hibridos, combinando aprendizaje supervisado y no
supervisado. En este caso, parte de los pesos se calculan mediante un método y la otra parte
mediante otro método [18].

3.4 LaReglaDelta

Para una red neuronal de una sola capa, con una unidad de salida y una funcién de
activacion lineal, la salida estard dada por la ecuacion (3.1), dicha red es capaz de representar
una relacién lineal entre el valor de la unidad de salida y el valor de la unidad de entrada [25].
Suponiendo que se desea entrenar una red con un conjunto de patrones de ejemplo formados
por valores de entrada x”, ademas se tienen los valores de salida deseados d " . Para cada patrén
de entrada, la salida de la red difiere del valor deseado d” en (d P yp), donde y°® es la salida

obtenida. La Regla Delta usa una funcion basada en el error de esas diferencias para ajustar los
pesos de la red. Dicha funcion de error total E se define por [25]:

E=YEP=1>(d"-y*f (3.2)

Donde el indice p se mueve sobre el conjunto de patrones de entrada A={12,..., p} y EP
representa el error del patron p. EI método anterior encuentra los valores de todos los pesos que
minimizan la funcion de error mediante la aplicacion de otro método Ilamado Descenso por
Gradiente. La idea del Descenso por Gradiente es hacer un cambio en los pesos proporcional a
la derivada negativa del error medido en el patrén actual con respecto a cada peso [25]:

OE’

ApW; =—y- (3.3)

j
Donde 1< jJ<N,; y N, indica la cantidad de neuronas de la Unica capa, ademas y es una

constante de proporcionalidad o razén o velocidad de aprendizaje, este parametro es positivo y
suele ser menor que la unidad [18]. Luego, la derivada es:

OEP OEP oy®
o Y o (3.4)
De (3.1) se tiene que:
ayp
oK (3.5)
J
Ademas:
OEP
W:-(dp—yp) (3.6)
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De esta forma, se obtiene que:
AW, =y-6"-X (3.7)

Donde 6" =d” —y" es la diferencia entre la salida deseada y la salida actual para el patrén p.

3.5 BackPropagation

La idea central detrés de esta solucion es que los errores de las unidades de las capas
ocultas sean determinados mediante la propagacion hacia atrés de los errores de las unidades de
la capa de salida. Por esta razon se le denomina BackPropagation. Este algoritmo puede
considerarse como una generalizacion de la regla delta para funciones de activacion no lineales
y redes neuronales multicapa.

Aunque BackPropagation puede ser aplicado a redes con cualquier nimero de capas,
para redes con unidades binarias se ha demostrado que solo una capa con unidades ocultas es
suficiente para aproximar cualquier funcion.

El algoritmo BackPropagation es un tipo de regla de aprendizaje supervisado. Como se
dijo anteriormente, los errores se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida hacia todas
las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo, las
neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial de error total, dicha cantidad se
calcula de acuerdo a la contribucion relativa de cada neurona a la salida original. Todo este
proceso se repite capa por capa hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial
de error. Luego cada neurona actualiza los pesos de cada una de las conexiones basandose en la
sefial de error recibida, de esta manera, se busca converger hacia un estado que minimice la
cantidad de errores en el sistema.

3.5.1 Descripcion matematica de BackPropagation

Debido a la utilizacion de funciones de activacion no lineales en las neuronas, se debe
generalizar la regla delta presentada en el capitulo anterior, la cual utilizaba funciones de
activacion lineales y era utilizada para redes de una sola capa, ya que el compensador utilizara
una red neuronal de varias capas y funciones de activacion no lineales. La activacion es una
funcién diferenciable de la entrada total dada por [25]:

ye =F(s?) (3.8)

Donde el indice p se mueve sobre el conjunto de patrones de entrada A:{l,2,..., p} y oy
representa la salida de la neurona k. En la cual:

s} = ijkyjp +6, (3.9)
i
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Donde w;, representa el peso de la conexion entre la neurona j y la neurona k e y] representa

el valor de la salida de la neurona j (perteneciente a la capa anterior de la neurona k) para el
patron p. Ahora, para obtener una correcta generalizacion de la regla delta se debe definir lo
siguiente [25]:

OE°
ow,

AWy ==y (3.10)

La medida de error E” es definida como el error cuadratico total para el patron de
muestra p en las unidades de salida, tal como en la ecuacion (3.2), luego:

E" =3 (d?-yef (3.11)

Donde d! es la salida deseada de la neurona o para el patron muestreado p (el subindice o es

usado para representar neuronas de salida). Luego, el error total de la red es denominado Error
Cuadratico Medio, el cual es determinado por:

ECM —E=—= Y E* =336 - vz (3.12)
p p p o

Donde N, es el nimero de patrones.

Ahora, el principal objetivo de este algoritmo es hacer converger la red hacia un estado
en el cual el Error Cuadratico Medio sea minimo. Para ello los pesos se deben ajustar segin la
ecuacion (3.10). Resolviendo dicha ecuacion se tiene que:

OEP _OEP o

= 3.13
De la ecuacion (3.9) se deduce que el segundo factor es:
aSkp — P
ow, =Y;j (3.14)
Luego definiendo ¢,” como [25]:
OE’
ol =— 3.15
k askp ( )

Se obtiene una regla de actualizacion que es equivalente a la regla delta, resultando en un
descenso por gradiente en la superficie del error si los pesos de las neuronas se actualizan de
acuerdo a [24]:
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AWy =70y} (3.16)

Para calcular 5 se aplica la regla de la cadena a la derivada parcial de la ecuacion (3.15)

para escribirla como un producto de dos factores, uno de ellos para representar el cambio en el
error en funcion de la salida de la neurona y el otro factor para reflejar el cambio en la salida de
la neurona en funcién de los cambios en la entrada, asi se obtiene que:

OEP  OEP oy
O =——=——"- 2l (3.17)
88kp aYkp aSkp

El segundo factor de la ecuacidn anterior se obtiene a partir de la ecuacion (3.8):

aykp !
—— =F'(s! 3.18
s ~F D) (3.18)

La cual es simplemente la derivada de la funcion de activacion de la neurona k evaluada
para la entrada s de esa neurona. Ahora, para el calculo del primer factor de la ecuacion (3.17)
se deben considerar dos casos. El primero es asumir que la unidad k es una neurona de salida de

la red, en otras palabras k =0, en este caso, se puede apreciar de la definicion de E” en la
ecuacion (3.11) que:

OE’
—_(gr_yP .
7 (@2 -v¢) (3.19)

0

El cual es el mismo resultado obtenido en la regla delta estandar del Capitulo 3.4. Luego,
sustituyendo la ecuacion (3.18) y (3.19) en la ecuacion (3.17) se obtiene:

50p = (dop - yop) Fo,(sop) (320)

En el segundo caso, si k es una unidad oculta, es decir k = h, no se conoce con certeza
la contribucidn de esa unidad al error de salida de la red. Sin embargo, la medida del error puede
ser escrita en funcion de las entradas de la red que van desde las capas ocultas hacia la capa de

salida, con lo cual se tiene que E° = Ep(sl”,sz”,...,sjp,...) y mediante el uso de la regla de la
cadena se tiene que:
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B’ MoEP asP
ayhp o=1 aSop ayf?

OEP  QMOEP 0 b
ovp T ot ayp &Y
h o=1 U9, hoj=1

OE® o, OE P
. " 3.21
oyp ~ Zasr M (3.21)
OEP N,
oy - _Z 5 Wi,
h 1

Sustituyendo la ecuacion (3.21) en (3.17) se tiene:

NO

5P =F(sP)- Y 5Pw,, (3.22)

o=l

Donde el subindice h es usado para representar a neuronas de capas ocultas. Las
ecuaciones (3.20) y (3.22) entregan un procedimiento recursivo para el calculo de los valores
de o para todas las unidades de la red, los cuales son usados para calcular los cambios en los
pesos de acuerdo a la ecuacion (3.16) [25].

Para entender mejor el procedimiento anterior considérese cuando un patron de
aprendizaje es muestreado, los valores de las activaciones son propagados hacia las unidades de
salida, luego la salida obtenida es comparada con la salida deseada, usualmente se obtiene cierto
error e, en cada una de las unidades de salida o, el objetivo de BackPropagation es llevar ese

error a cero.

Se sabe mediante la regla delta que para reducir el error se deben ajustar los pesos de
acuerdo a:

AW, = (dy = Y, )- Vi (3.23)

Pero esto no es suficiente, ya que los pesos desde las entradas a las capas ocultas nunca
son cambiados [25]. Para adaptar los pesos de las entradas a las capas ocultas, se debe aplicar
nuevamente la regla delta. En este caso, sin embargo, no se conocen los valores de & para las
unidades ocultas. Lo anterior es resuelto mediante la regla de la cadena, la cual hace lo siguiente:
distribuye el error de una unidad de salida o a todas las unidades ocultas con las cuales esta
conectada. Luego cada unidad oculta h recibe un delta de esa unidad de salida multiplicada por
el peso de la conexion entre ambas. Esto es:

Gy = 200 W, (3.24)
Pero ademas se debe aplicar la funcion de activacion al delta de la unidad oculta.
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En resumen, se tiene que:
v El peso de una conexidn es ajustado en una cantidad proporcional al producto de

una sefial de error &, en la k-ésima unidad receptora de la entrada y en la j-ésima
unidad que envia esta sefial a lo largo de la conexion :

AWy =y-60- Y} (3.29)
v" Si la neurona es de salida, la sefial de error esta dada por :
é‘op = (dop - yop )F’(Sop) (326)

v' La sefial de error de una unidad oculta es determinada recursivamente en
términos de las sefales de error de las unidades con las cuales esta directamente
conectada y los pesos de dichas conexiones :

N,

57 =F(sP)- Y 5Pw, (3.27)

o0=1
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Capitulo 4 Linealizacion Propuesta

4.1 Introduccién

En este capitulo se presenta la estructura del sistema de compensacién neuronal
desarrollado para compensar la distorsion no lineal introducida por un amplificador de potencia
en el lado del transmisor.

4.2 Descripcion Del Sistema

En la Figura 4.1 se puede apreciar el diagrama de blogues que componen el sistema de
transmision completo que se propone.

Transmisor Canal
Generador di Modulador y(t) . .
. > . . » Linealizador
de Bits Multicarrier
B70)
HPA
' 5 % Z(t
Célculo del di Demodulador Z(t) ( )
BER N Multicarrier
Ruido
AWGN
Receptor

Figura 4.1 Esquema del sistema de transmision linealizado.

Primero se genera un conjunto de bits aleatorios d., los cuales pasan por el Modulador

Multicarrier (M-QAM + OFDM), luego la sefial compleja y(t) pasa al Linealizador Neuronal,
el cual predistorsiona la sefial con la funcion de transferencia inversa del amplificador de
potencia. Luego, la sefial predistorsionada y(t) se introduce al amplificador de potencia el cual
amplifica la sefial pero a su vez introduce la distorsion no lineal. Una vez obtenida la sefial de
salida z(t) del amplificador, ésta se transmite por un canal inalambrico siendo afectada por el
ruido blanco aditivo Gaussian (AWGN) produciendo una sefial Z(t) = z(t)+n(t) donde n(t)
corresponde al ruido blanco aditivo Gaussian. Finalmente, la sefial Z(t) es demodulada para

calcular el BER obtenido en la transmision. Antes de continuar, es bueno recordar que la funcién
de distorsion no lineal de amplitud introducida por el amplificador de potencia para esta fase de
la investigacion esta dada por:
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_2r(t)
RO = 1+r2(t)

Donde R(t) es la amplitud de salida, r, (t) es la amplitud de entrada.

(4.1)

4.3 Linealizador Neuronal

Para la construccion del Linealizador Neuronal se deben tener en cuenta dos fases: Fase
de Entrenamiento y Fase de Produccion.

4.3.1 Fase de Entrenamiento

En la Figura 4.2 se puede apreciar el diagrama de bloques de la fase de entrenamiento:

Transmisor
Generador di .| Modulador y(t) o HPA Z(t)
de Bits "1 Multicarrier d

error =r, —f, E,?

>

Red Neuronal |«

Figura 4.2 Fase de Entrenamiento.

En la fase de entrenamiento se define la topologia de la red neuronal, en el caso de este
proyecto, se utilizé una red de tipo Multilayer Perceptron completamente conectada, la cual esta
formada por una capa de entrada, un conjunto de capas ocultas y una capa de salida (Figura 3.2).
El nimero de capas y unidades ocultas se obtuvo mediante la técnica del ensayo y error, en la
cual se probaron diversas combinaciones entre nimero de capas ocultas y cantidad de unidades
en cada capa oculta. El algoritmo de aprendizaje utilizado es Backpropagation, el cual fue
descrito en el Capitulo 3.5.

Para realizar el entrenamiento de la Red Neuronal, tal como se muestra en la Figura 4.2,
el primer paso es generar una secuencia aleatoria de bits d. los cuales son modulados en la sefial

y(t), ésta sefial se pasa a través del amplificador produciendo la sefial z(t), luego la entrada a
la red neuronal para el proceso de entrenamiento esta formada por la amplitud de la sefial z(t)

denotada por r,. Una vez calculada la amplitud de salida f, de la red, esta es comparada con la
salida deseada, la cual esta formada por la amplitud r, de la sefial de entrada al amplificador
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y(t), el error obtenido en dicha comparacién es utilizado para ajustar los pesos de la red de
acuerdo al algoritmo Backpropagation.

Para realizar el proceso de entrenamiento se tomaron los siguientes pardmetros:

Razon de Aprendizaje : 0.01
Momento : 0.001

Error Objetivo : 1le-6
NUmero de Muestras : 200

Una vez realizado el proceso de entrenamiento y obtenido el nUmero de unidades y capas
ocultas, le red que entreg6é mejores resultados para el esquema de modulacion monocarrier esta
formada por : una capa de entrada con una unidad de entrada, una capa oculta con seis unidades
ocultas y una capa de salida con una sola unidad de salida; y para el esquema de modulacion
multicarrier esta formada por : una capa de entrada con una unidad de entrada, una capa oculta
con ocho unidades ocultas y una capa de salida con una sola unidad de salida. En cuanto a la
cantidad de épocas que transcurrieron para la convergencia de la red, los resultados variaron de
acuerdo al esquema de modulacion utilizado, dichos valores serdn mostrados méas adelante en
el Capitulo 5: “Resultados de la Simulacion”.

4.3.2 Fase de Produccion
Una vez finalizada la Fase de Entrenamiento, viene la fase de produccién. En la

siguiente figura (Figura 4.3) se puede apreciar el diagrama de bloques resumido de la Fase de
Produccién:

Transmisor
Generador di .| Modulador y(t) Linealizador y(t) q HPA Z(t) -
de Bits Multicarrier Neuronal i ”

Figura 4.3 Fase de Produccion.

Al finalizar la Fase de Entrenamiento, la red ya tiene los pesos ajustados para poder
aproximar la funcion inversa del amplificador de potencia, por lo tanto, antes de pasar la sefial
y(t) directamente al amplificador de potencia se pasa por el Linealizador Neuronal, el cual

predistorsiona la sefial y(t) con la funcién de transferencia inversa del amplificador de potencia,
dando por resultado una sefial y(t), la cual se transforma en la nueva entrada al amplificador.
Luego, al pasar la sefial y(t) por el amplificador de potencia, la distorsidn no lineal introducida
por éste se reduce drasticamente.
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Capitulo 5 Resultados de la Simulacion
5.1 Introduccidn

Las simulaciones computacionales efectuadas fueron principalmente de dos tipos, la
primera consistio en construir un canal monocarrier AWGN, ademaés de la distorsion no lineal
introducida por el amplificador de potencia sobre el cual fueron transmitidos los simbolos
modulados con 16-QAM con y sin técnica de compensacion (Simulacion 1); el segundo tipo de
simulacion incluyé la modulacion multicarrier OFDM en el mismo esquema que el primer tipo
de simulacion (Simulacion 2). A grandes rasgos, dichos sistemas pueden ser representados por
las siguientes figuras (Figura 5.1 y Figura 5.2):

Transmisor Canal
Generador Modulador o
de Bits > M-QAM » Linealizador

v

HPA

Calculo del | Demodulador | é
BER M-QAM

Ruido

AWGN

Receptor

Figura 5.1 Esquema de la Simulacion 1 con modulacion monocarrier (16 QAM-PD-HPA-
AWGN).
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Transmisor Canal

G d Modulador
deé?tsor ——»{  Multicarrier » Linealizador
MQAM+OFDM
HPA
Calculo del | Demodulador
BER Multicarrier
MQAM+OFDM
Ruido
AWGN
Receptor
Figura 5.2 Esquema de la Simulacion 2 con modulacion multicarrier (16 QAM-OFDM-PD-
HPA-AWGN).

5.2 Simulacion 1: 16-QAM + PD + HPA + AWGN

Como se dijo anteriormente, la primera simulacion se realizd sobre un canal con ruido
blanco aditivo Gaussian (AWGN), utilizando el esquema de modulacion 16-QAM asi como
también el amplificador de potencia y la técnica de linealizacién. Ademas, se utilizaron los
siguientes parametros:

N° de Bits a transmitir: 1e5, generados aleatoriamente.
N° de muestras para entrenamiento neuronal : 200
Razon sefial a ruido (SNR): 25 dB.

Back-Off de Entrada (1IBO): 1y 10 dB.

Antes de mostrar los graficos de las constelaciones obtenidas, es bueno mostrar como
seria el caso ideal de una constelacion 16-QAM sin ningun tipo de distorsion, algo muy dificil
de lograr, dicha constelacion tendria el siguiente aspecto:

38



. Constelacion 16-ClaM ideal

ak

=1 [ . » . .
2 i
1 L] » - L
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R . i R R R, RAt TR S S

Re

Figura 5.3 Constelacion 16-QAM ideal.

En la Figura 5.3 se muestran los simbolos ideales, cada uno de los cuales esta formado
por cuatro bits. Una vez presentada la constelacion 16-QAM ideal, se muestran los resultados
obtenidos con la Simulacion 1, comenzando con el efecto del amplificador de potencia (HPA):

Simbolos 16 QAM + AWGN + HPA con IBO = -8 dB y SNR = 25 dB
1 T T T T T T T T T

Itn

Figura 5.4 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = -8 dB.

En la Figura 5.4 se puede apreciar la constelacion de la sefial transmitida con un IBO de
-8 dB, como puede apreciarse la sefial es totalmente distorsionada por el efecto del amplificador
y del ruido AWGN, los simbolos transmitidos (puntos azules) se concentran en los 16 puntos
originales de una constelacion 16-QAM como la de la Figura 5.3, pero completamente
distorsionados en amplitud por el efecto del HPA, produciendo un gran aumento del BER. En
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las siguientes figuras (Figura 5.5 y Figura 5.6) se ird aumentando el IBO para mostrar las
constelaciones con un menor grado de distorsion no lineal.

Simbaolog 16 QAM + AWGHN + HPA con IBO = -2 dB y SNR = 25 dB
145 T T T T T

NI N

P I ...... * ............. ............ * ....... ............. _

It
=

AT a. &
15 1 1 I 1 1
15 1 0.4A 0 0A& 1 14
Re

Figura 5.5 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = -2 dB.

Simbolos 16 QAN + AWGHN + HPA con IBO =0 dB y SNR = 25 dB
T T T T !

1.8

. * _______ ‘ _________ ________ * _____ i‘ ____________ |

o e W

I
[am]

" . _ W
) » o ]
_15 L 1 | i L
-1.5 1 0.5 0 045 1 15
Re

Figura 5.6 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO =0 dB.

En la Figura 5.5 y Figura 5.6 se puede apreciar claramente que a medida que se aumenta
el Back-Off de entrada la constelacion obtenida comienza a parecerse mucho mas a la
constelacion ideal de la Figura 5.3, esto debido a que el punto de operacion del amplificador se
aleja de su punto de saturacion con lo cual la distorsion no lineal introducida por el mismo
comienza a disminuir, sin embargo, la idea no es aumentar el 1BO, ya que al aumentar dicho
valor la eficiencia de potencia del amplificador se ve drasticamente reducida, provocando que
la sefial de salida del amplificador tenga una ganancia muy pobre de potencia en relacion a la
potencia de la sefial de entrada.
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Sitnbolos 16 QAM + AWGHN + HPA con IBO = 4 dB y SNR =25 dB
15 : : : , :
1 ...................................................................................... -
05_ ............ * ..... ." ............ ............. i
: » " B ® 5
E 1] S .......................................... -
- s e s
a5k ............ **.* ............ ............. i
I R T T T
15 i 1 | i I
-1.5 1 0.5 0 05 1 15
Re

Figura 5.7 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = 4 dB.

Simbalos 16 QAWM + AWGEN + HPA con B0 =5 dB v SNR = 25 dB

15 ; ; ; !
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[0 TR .............. B .............. PO ............. J
sane
e ol esas |
= awEe
L E H ¥ |
Nal=] RRTRTR FRRRROR- T B SR SR i
A ST PR SPURTUR
15 i I I i I
-1.5 1 0.5 a ns 1 145
Re

Figura 5.8 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = 8 dB.

En la Figura 5.8, al aumentar el Back-Off de entrada en 8 dB con respecto a la Figura
5.6 se puede ver en la constelacion obtenida claramente los 16 puntos de la constelacion ideal
de la Figura 5.3, pero dichos puntos se encuentran claramente comprimidos en amplitud con
respecto a la constelacion ideal. A modo de ejemplo se muestran a continuacion los resultados
obtenidos con el Linealizador Neuronal:
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Simbaolos 16-0AM Demodulados con IBO =0 dB

! : : : : : : # Simbalo Demaodulada

; | % Simbolo ldeal
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Figura 5.9 Constelacion con Predistorsion sin AWGN.

En la Figura 5.9 se puede ver una constelacion de una transmision efectuada sélo con el
efecto del amplificador de potencia con un IBO = 0 dB. Puede apreciarse el efecto positivo que
tiene el Linealizador neuronal ya que los puntos azules corresponden a los simbolos transmitidos
con predistorsion caen muy cerca de los puntos negros que corresponden a los simbolos ideales
de una constelacion 16-QAM como la que se muestra en la Figura 5.3. Cabe mencionar que la
Red Neuronal convergio en la época nimero 5 al error deseado de 1 x 10, En cuanto a la
transmision con AWGN las constelaciones con técnica de predistorsién que se obtuvieron
fueron las siguientes:

Simbolos 16-Q4M + AWGEN + HPA + PD con IBO =0 dB y SMRE =25 dB
1 T T T T T T T T T

Im

Figura 5.10 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = 0 dB.
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En la Figura 5.10 se puede apreciar la notoria mejoria en la calidad de la constelacion
obtenida con la técnica de predistorsion neuronal con respecto a la constelacion de la Figura 5.6.
En la constelacion de la Figura 5.10 las nubes de puntos se ordenan de manera muy similar a
los puntos de una constelacion ideal.

En las pruebas realizadas se observo que el efecto del IBO fue compensado muy bien
por el linealizador neuronal con lo que a distintos valores de IBO, la constelacion obtenida se
asemeja mucho la constelacién de la Figura 5.10.

En el siguiente grafico se puede apreciar el BER de la transmision:

Razaon de Error de Bits (BER) 16-QAM

B AWGH + NNPD + HPA
B AWGH + HPA ]
=B AWGEHN + GAPD + HPA
=B AWGHN Tearico

BER

Figura 5.11 Grafico de BER v/s SNR.

En el grafico de la Figura 5.11 se pueden apreciar las curvas del BER para una
transmision 16-QAM. Se nota claramente la mejora del sistema de transmision con técnica de
linealizacion neuronal (linea azul) versus la transmisién sin técnica de linealizacion (linea roja)
ya que para un BER de 3 x 107 se obtiene una ganancia de 15 dB, llegando a estar a 6 dB del
BER tedrico (linea negra).

5.3 Simulacion 2: 16-QAM + OFDM + PD + HPA + AWGN

En esta simulacion, al igual que la primera, se realizo sobre un canal con ruido blanco
aditivo Gaussian (AWGN), pero ademas se incluyé el modulador multicarrier OFDM. Ademas
se utilizaron los siguientes parametros:

N° de Bits a transmitir: 80.000, generados aleatoriamente.
N° de subcarriers : 1024

Razon sefial a ruido (SNR): 25 dB.

Back-off de entrada (IBO): 0, 1,3 y 5 dB.
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Las constelaciones obtenidas en la transmision por el canal 16 QAM + OFDM + HPA +
AWGN son las siguientes:

Simbolos 16 QAR + OFDM + AWGHN + HPA con [BO =0 dB y SMNR = 25 dB
g T T T T T T

.
s
.

Irn
[am]

5 .......... !;‘ .......... * ............ .

Figura 5.12 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = 0 dB.

Simbaolos 16 QAR + OFDM + AWGKN + HPA con IBO = 1 dB y SMR =25 dB
B T T T T T

Irn

Figura 5.13 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = 1 dB.

En la Figura 5.12 y Figura 5.13 se pueden apreciar las constelaciones 16-QAM
transmitidas con IBO = 0 dB e IBO = 1 dB. En ambos casos, se puede apreciar una distorsion
en la amplitud de los simbolos transmitidos (azules) con respecto a la constelacion ideal
representada por los puntos negros. Sin embargo a medida que se aumenta el Back-Off de
entrada (IBO) la amplitud de la sefial se acerca cada vez mas a la de una constelacion ideal.
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Simbolos 16 OAM + OFDM + AWGEHN + HPA con IBO =3 dB y SMR = 25 dB
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Figura 5.14 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO = 3 dB.

Simbelos 15 GAM + OFDM + AWGN + HPA con |50 =5 dB y SNR=25 dB
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Figura 5.15 Constelacion 16-QAM transmitida con IBO =5 dB.

En la Figura 5.14 puede apreciarse la constelacion obtenida con un IBO = 3 dB, los
simbolos OFDM transmitidos caen muy cerca de los puntos de una constelacion ideales
produciendo una disminucion de la razon de error de bits (BER), pero cuando se aumenta el
IBO a5 dB (Figura 5.15) la constelacién de los simbolos transmitidos se contraen en amplitud
debido al efecto del HPA.

En la siguiente figura (Figura 5.16) se pueden ver las curvas del BER teorico del canal
versus el BER calculado con el esquema de modulacién 16 QAM + OFDM + HPA + AWGN
con un Back-Off de entrada de 1 dB:
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Razon de Error de Bits (BER) con IBO =1 dB

EER B

2| e 16 QAM + OFDM + AWGH

Figura 5.16 Gréafico de BER v/s SNR.

En el grafico de la Figura 5.16 se puede ver el efecto del amplificador de potencia con
un Back-Off de entrada de 1 dB, la cual provoca una pérdida en la eficiencia de potencia de 11
dB aproximadamente para un BER de 4 x 10°. A modo de ejemplo se muestran los resultados
obtenidos con el compensador neuronal:

Simbolos 16 ©AM + OFDM Demodulados con IBO =1 dB
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Figura 5.17 Constelacion con Predistorsion sin AWGN.

En la Figura 5.17 se puede ver una constelacion de una transmision efectuada sélo con
el efecto del amplificador de potencia con un IBO = 1 dB. Puede apreciarse el efecto positivo
que tiene el Linealizador neuronal ya que los puntos azules corresponden a los simbolos
transmitidos con predistorsion caen muy cerca de los puntos negros que corresponden a los
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simbolos ideales de una constelacion 16-QAM (nétese la diferencia de la constelacion de la
Figura 5.17 con la constelacion de la Figura 5.13, ambas transmitidas con un IBO =1 dB). En
cuanto a la red neuronal utilizada para predistorsionar la sefial se logro una convergencia para
una transmision con un IBO = 1 dB en 6 épocas, alcanzandose un error de 1 x 10, Tomando
en cuenta lo anterior, se muestran los resultados del compensador para una transmision realizada
con un Back-Off de entrada de 1 dB:

Razon de Error de Bits (BER) con [BO = 1 dB

== 16 QAM + OFDM + MNPD + HPA + AWGH
=&~ 16 QAM + OFDM + HPA + AWGEN
—6— 16 QAM + OFDM + GAPD + HPA + AWWGH

BER

0 5 10 15 20 25 a0
SR (dB)

Figura 5.18 Grafico de BER v/s SNR.

En el grafico de la Figura 5.18 se pueden apreciar las curvas del BER para una
transmision 16-QAM + OFDM. Se nota claramente la mejora del sistema de transmision con
técnica de linealizacion neuronal (linea azul) versus la transmision sin técnica de linealizacion
(linea roja) ya que para un BER de 4 x 10-5 se obtiene una ganancia de 6 dB, llegando a estar a
4 dB del BER tedrico (linea negra). En el caso del esquema de modulaciéon multicarrier 16 QAM
+ OFDM, se obtuvieron resultados favorables con el linealizador neuronal a diferencia del
esquema de modulacién monocarrier presentado en el Capitulo 5.2.
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Conclusiones

La gran problematica que existe en la actualidad es el encontrar nuevas técnicas que sean
capaces de mejorar la calidad de las transmisiones de datos. Mas aln en las comunicaciones
moviles, donde cada dia aparecen nuevas aplicaciones, que van desde el simple entretenimiento
hasta poderosos sitios comerciales en linea. Ademas, aunque la tecnologia ha tenido avances
significativos en cuanto a los dispositivos moviles, siempre se hace necesario un ancho de banda
que permita obtener calidad de servicio (QoS) acompafiado de un consumo de potencia
aceptable.

Es asi que en la busqueda de un nuevo algoritmo que permita mejorar las transmisiones
inaldmbricas mediante la compensacion de la distorsion no lineal introducida por los
amplificadores de potencia se desarrollé este informe, en el cual se investigaron los fundamentos
tedricos de la modulacion multicarrier, en particular OFDM, el cual ofrece un mejor
aprovechamiento del ancho de banda de un canal de comunicaciones. Ademas se estudiaron los
principales tipos de distorsion no lineal que afectaran al canal de comunicaciones junto con los
modelos matematicos de los amplificadores de potencia. También se llevo a cabo un estudio de
las redes neuronales, técnica que ocupara un papel principal en la busqueda del nuevo
compensador, ademas de la regla de aprendizaje supervisado Backpropagation.

Ademas de los estudios teoricos realizados, se construy6 un esquema de compensacion
de distorsion no lineal, basado en Redes Neuronales, con el cual se logrd reducir la distorsion
no lineal en esquemas de transmisién monocarrier y multicarrier. Es en este Gltimo tipo de
esquema donde se centraran los esfuerzos por disefiar un compensador que permita mejorar las
tasas de error de bits a valores mucho maés cercanos de los tedricos, ya que en este estudio s6lo
se pudo disminuir la potencia SNR en 6 dB de su valor sin predistorsion, resultado que si bien
es aceptable todavia se puede seguir mejorando.
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