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Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viSeantenske
predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

Sazetak:

Intenzivan i brz razvoj bezi¢nih sistema nove generacije usko je povezan sa razvojem i
primenom Multiple-Input Multiple-Output (MIMO) tehnika koje omogucavaju povecanje protoka i
spektralne efikasnosti, kao i pouzdanosti sistema. Sa druge strane, javljaju se novi izazovi pri
dizajniranju masivnih viseantenskih (massive MIMO — mMIMO) predajnika zbog pojave nelinearne
distorzije signala. Kako bi se smanjila nelinearna distorzija signala 1 postigle Sto bolje performanse
MIMO sistema, neophodno je posebnu paznju posvetiti digitalnoj predistorziji (DPD) pojacavaca
kod mMIMO predajnika.

U okviru ove doktorske disertacije realizovani su i analizirani razli¢iti DPD modeli za
mMIMO predajnike sa hibridnim formiranjem snopa (hybrid beamforming) primenom neuralnih
mreza, sa ciljem razvijanja $to efikasnijeg i sofisticiranijeg DPD modela. Neuralne mreze (NN) su
prvenstveno izabrane zbog svoje sposobnosti da veoma dobro aproksimiraju nelinearne funkcije,
kao 1 zbog svoje prilagodljivosti. Predlozen je efikasan Real-Valued Time-Delay Neural Network
with 2 hidden Layers (RVTDNN2L) DPD model, kao i proSiren RVTDNN2L DPD model kod koga
se u cilju povecanja tacnosti modela koristi dodatni signal koji sadrzi informacije o koeficijentima
beamforming-a. Predlozeni modeli su implementirani u programskom paketu Matlab i nakon
sprovedenih sveobuhvatnih simulacija, izvrSena je analiza i verifikacija efikasnosti kompenzacije
nelinearne distorzije. Simulacije su izvrSene za 64x64 HBF mMIMO sistem sa jednim korisnikom 1
sa vise korisnika, pri ¢emu su koriS¢ene izmerene vrednosti pojacavaca. Dobijeni rezultati prikazani
su koriS¢enjem grafika 1 numericki koriS¢enjem relevantnih metrika: normalizovane srednje
kvadratne greske (NMSE) 1 amplitude vektora greske (EVM).

Kao rezultat sprovedenog istrazivackog rada, pokazano je da predlozeni RVTDNN2L DPD
model i proSireni RVTDNN2L DPD model znatno bolje kompenzuju nelinearnu distorziju u odnosu
na polinomijalne modele, kao i u odnosu na ostale razmatrane NN DPD modele slicne
kompleksnosti, ¢cime je izvrSeno fundamentalno unapredenje efikasnosti kompenzacije nelinearne
distorzije signala u bezi¢nim sistemima nove generacije.

Kljuéne rec€i: digitalna predistorzija (DPD), neuralne mreze (NN), massive MIMO, hybrid
beamforming (HBF), pojacavaci snage (PA).

Naucna oblast: tehni¢ke nauke, elektrotehnika
UzZa strucna oblast: telekomunikacije

UDK broj: 621.3
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Digital Predistortion Models for Hybrid Beamforming Massive
Multiple-antenna Transmitters using Neural Networks

Abstract:

The intensive and rapid development of new generation wireless systems is closely related to
the development and application of Multiple-Input Multiple-Output (MIMO) techniques, which
increase the throughput and the spectral efficiency, as well as the reliability of a system. On the
other hand, there are new challenges when designing massive MIMO (mMIMO) transmitters due to
nonlinear signal distortion. In order to reduce the nonlinear signal distortion and achieve the best
possible performance of a MIMO system, it is necessary to pay special attention to the digital
predistortion (DPD) of amplifiers in mMIMO transmitters.

Within this doctoral dissertation, different DPD models for mMIMO transmitters with hybrid
beamforming using neural networks are implemented and analyzed, with the aim of developing the
most efficient and sophisticated DPD model. Neural networks (NN) were primarily chosen because
of their ability to approximate nonlinear functions very well, as well as because of their
adaptability. An efficient Real-Valued Time-Delay Neural Network with 2 hidden Layers
(RVTDNN2L) DPD model is proposed, as well as an extended RVTDNN2L DPD model where, in
order to increase the accuracy of the model, an additional signal containing information about the
beamforming coefficients is used. The proposed models are implemented in the Matlab software
package and after comprehensive simulations, the analysis and verification of the effectiveness of
the nonlinear distortion compensation is performed. Simulations were performed for a single-user
and multi-user 64x64 HBF mMIMO system, based on measurement data from an actual amplifier.
The obtained results are presented graphically and numerically using relevant metrics: normalized
mean square error (NMSE) and error vector amplitude (EVM).

As a result of the research work, it is shown that the proposed RVTDNN2L DPD model and
the extended RVTDNN2L DPD model compensate for nonlinear distortion significantly better in
comparison to polynomial models, as well as in relation to other considered NN DPD models of
similar complexity, by which fundamental improvement in the efficiency of compensation of
nonlinear distortion signals in new generation wireless systems has been achieved.

Key words: digital predistortion (DPD), neural networks (NN), massive MIMO, hybrid
beamforming (HBF), power amplifiers (PA).

Scientific field: technical sciences, electrical engineering
Scientific subfield: telecommunications

UDK: 621.3
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1. UVOD

Povezanost 1 prenos informacija putem bezi¢nih mobilnih mreza postali su sastavni deo naseg
svakodnevnog Zivota, nesto bez ¢ega se ne moze zamisliti moderno drustvo. Kao $to se moze videti
na slici 1.1, a na osnovu Ericsson-ovog izvestaja, broj korisnika mobilnih mreza u 2022. godini
dostigao je 8.4 milijardi, od kojih je oko 1 milijarde 5G mobilnih pretplatnika, dok je o¢ekivan broj
mobilnih pretplatnika do kraja 2028. godine 9.2 milijarde, od ¢ega se predvida da ¢e oko 5 milijardi
biti mobilnih pretplatnika 5G sistema [1]. Od prenosa poruka i kratkih medija, preko sve
zahtevnijeg video sadrzaja, 3D filmova, aplikacija virtuelne (Virtual Reality — VR) 1 proSirene
stvarnosti (Augmented Reality — AR), sve do potpuno povezanog Internet drustva (Internet of
Everything — 10E) sa povezanim razli¢itim uredajima poput pametnih uredaja u domacinstvu,
automobilima, razli¢itih senzora i masina koje medusobno komuniciraju, globalni prenos podataka
putem mobilnih mreza se prakticno udvostrucuje svake dve godine [1]. Pored zahteva za prenosom
velike koli¢ine podataka i dostupnosti mobilnih servisa i aplikacija u svakom trenutku na bilo kom
mestu, korisnici o¢ekuju 1 veoma pouzdanu komunikaciju sa jako malim kasnjenjem. Samim tim su
1 ocekivanja i ciljevi koje treba da zadovolje mobilni sistemi nove generacije (5G i1 buduéi 6G)
postavljeni visoko. Oc¢ekuju se brzine prenosa podataka do 20Gb/s, ultra malo kaSnjenje (ispod 10
ms), Sirok propusni opseg (reda stotinak MHz, pa sve do nekoliko GHz) i efikasna upotreba spektra
1 energije [2]-[6]. Kako je radio-frekvencijski spektar ogranicen resurs, u cilju povecanja propusnog
opsega i spektralne efikasnosti koriste se Sirokopojasni (wideband) pojacavaci, milimetarski talasi
(mmWave), massive Multiple Input Multiple Output (mMIMO) tehnologija [7]-[8] 1 tehnike
usmeravanja snopa (beamforming). Zbog velikog broja RF lanaca, kompleksnost i cena opreme kod
konvencionalnih digitalnih beamforming mMIMO predajnika nije zanemarljiva, te je stoga
predlozeno koris¢enje hibridnog beamforming-a (HBF) [9]-[10]. Kod hibridnog beamforming-a vrsi
se analogni beamforming u RF domenu, primenom analognog prekodera koji se sastoji od faznih
pomeraca, i digitalni beamforming u osnovnom opsegu, primenom niskodimenzionog digitalnog
prekodera. Na ovaj nacdin je smanjen broj RF lanaca, faznih pomeraca, mesaca i ADC/DAC
konvertora, ¢ime je pored cene same opreme, smanjena i njena kompleksnost, kao i potro$nja
snage.

Energetska efikasnost uredaja ima znacajan uticaj na trenutno najveci ekoloski problem, koji
privlaci paznju svetske javnosti, na klimatske promene i globalno zagadenje usled povisenih emisija
ugljenika. Kako telekomunikacioni sektor predstavlja osnovu moderne, globalne ekonomije, on ima
presudan znacaj u smanjenju emisije gasova i ispunjenju ciljeva odrzivog razvoja [11]. Stoga je
potrebno posebnu paznju posvetiti povecanju energetske efikasnosti i smanjenju potrosnje energije
u mobilnim mrezama nove generacije (tzv. greemn communications). Razliita istrazivanja su
pokazala da je najveci potrosac energije u mobilnim mreZama bazna stanica, dok u okviru same
bazne stanice pojacavac snage (Power Amplifier — PA) trosi najveéi deo energije (oko 65%) [12]-
[14]. U cilju ustede energije i postizanja maksimalne energetske efikasnosti, pojacavaci rade u
oblasti blizu zasi¢enja, tj. u nelinearnom delu prenosne karakteristike, §to dovodi do pojave
nelinearne distorzije signala. Stoga je neophodno prona¢i kompromis izmedu ova dva
suprotstavljena zahteva, efikasnosti i linearnosti pojacavaca. OpSti pristup ovom problemu je
povecanje efikasnosti pojacavaca, dizajniranjem predajnog sklopa tako da pojacava¢ radi u
nelinearnom delu prenosne karakteristike, a zatim linearizacija pojacavaca, uvodenjem dodatnih
blokova za linearizaciju 1 obradu signala [15]-[16]. Kako bi se resio problem nelinearne distorzije
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signala 1 izbeglo naruSavanje performansi sistema, koriste se razliCite tehnike linearizacije
pojacavaca.

1@ 9.2  5Gsubscriptions are forecast

- billion  to reach 5 billion in 2028.
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Slika 1.1 — Broj pretplatnika mobilnih sistema po tehnologijama (u milijardama) [1].

Digitalna predistorzija (Digital Predistortion — DPD) predstavlja jednu od najceSc¢e koris¢enih
tehnika za linearizaciju pojacavaca, €iji se osnovni princip sastoji u uvodenju dodatnog nelinearnog
bloka pre pojacavaca, sa funkcijom prenosa koja je inverzna funkciji prenosa pojacavaca, tako da se
mnozenjem ove dve funkcije dobija linearan izlaz. Mnogobrojni istrazivacki radovi bave se
pronalazenjem i razvijanjem jeftinih i1 efikasnih modela digitalne predistorzije, $to sa pojavom sve
kompleksnijih primopredajnih sistema postaje pravi izazov. U slu¢aju mMIMO predajnika, primena
konvencionalnih DPD sistema, kod kojih za svaki pojacavac postoji poseban DPD blok za njegovu
linearizaciju, predstavlja skupo i neprakti¢no reSenje usled velikog broja pojacavaca. Time je pred
inZenjere postavljen novi zadatak i izazov, realizovati DPD model koji efikasno linearizuje vise
pojacavaca u nizu. Zbog znacaja kompenzacije nelinearne distorzije kod HBF mMIMO predajnika,
postoji veliki broj istrazivackih radova koji se bave ovom problematikom [17]-[23].

Vestacke neuralne mreze (Artificial Neural Network — ANN) imaju sve rasprostranjeniju
primenu u razli¢itim oblastima savremenog Zivota, samim tim i u oblasti linearizacije pojacavaca.
Jedan od razloga za Siroku primenu neuralnih mreza u dizajniranju i optimizaciji razli¢itih modela
za digitalnu predistorziju signala jeste mogucénost neuralnih mreza da dobro aproksimiraju
nelinearnu vezu izmedu ulaznih i izlaznih parametara koja se ne moze eksplicitno opisati
analitickom formulom. Najc¢es¢e koris¢eni modeli neuralnih mreza imaju jedan ulaz, jedan ili vise
skrivenih slojeva i jedan izlaz. Zavisno od broja skrivenih slojeva, neuralne mreze se dele na
,plitke* (Shallow Neural Network — SNN) 1 ,,duboke (Deep Neural Network — DNN) neuralne
mreze. SNN imaju jedan ili dva skrivena sloja, dok DNN imaju tri i viSe skrivenih slojeva, sa ve¢im
brojem neurona u svakom od njih. Vec¢ina dosadasnjih istrazivanja vezanih za primenu neuralnih
mreza u oblasti digitalne predistorzije bazirana je na primeni razliCitih neuralnih mreza za
linearizaciju jednog pojacavaca [24]-[30].

Analizom literature, ustanovljeno je da do sada nije razmatrana moguénost primene neuralnih
mreza za digitalnu predistorziju kod HBF mMIMO predajnika, te je stoga fokus ove disertacije na
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razvoju efikasnih modela digitalne predistorzije za HBF mMIMO predajnike primenom neuralnih
mreza.

1.1 Predmet i cilj istrazivanja

Predmet istrazivanja doktorske disertacije je analiza modela digitalne predistorzije za hibridne
masivne viSeantenske predajnike sa formiranjem snopa (hibridne beamforming mMIMO
predajnike) i ispitivanje efikasnosti primene razli¢itih konfiguracija neuralnih mreza za konstrukciju
bloka za digitalnu predistorziju. Neuralne mreze su izabrane zbog njihove visoke tacnosti
modelovanja i jednostavnije implementacije u Very Large-Scale Integration (VLSI) tehnologiji u
odnosu na klasi¢ne modele zasnovane na polinomima. Pored toga, neuralne mreze mogu veoma
dobro da aproksimiraju nelinearne funkcije i da se relativno lako i brzo prilagode promenljivim
uslovima sredine. U okviru doktorske disertacije predlozen je efikasan Real-Valued Time-Delay
Neural Network with 2 hidden Layers (RVTDNN2L) DPD model za hibridne beamforming
mMIMO predajnike [31]. Takode, predlozen je i proSiren RVTDNN2L DPD model, kod koga je za
potrebe treniranja neuralne mreze doveden dodatni signal koji sadrzi informacije o koeficijentima
beamforming-a, kako bi se povecala tacnost NN DPD modela.

Da bi se opsluzio veci broj korisnika u mobilnim mrezama, pored klasi¢nih Single-User (SU),
sve viSe se koriste 1 Multi-User (MU) mMIMO sistemi, kod kojih se signali koji se Salju nakon
hibridnog beamforming-a formiraju na osnovu podataka svih korisnika. U tom slucaju je potrebno
prilikom konstrukcije modela predistortera uzeti u obzir signale svih korisnika. Stoga je u ovom
istrazivanju razmotrena i mogucnost implementacije predlozenih modela u sluc¢aju sistema sa vise
korisnika.

Tehnike digitalne predistorzije predstavljaju veoma rasprostranjen i efikasan metod za
smanjenje distorzije signala, kako unutar tako i van opsega, Sto potvrduje veliki broj radova u ovoj
oblasti. Postoje¢a reSenja za kompenzaciju nelinearne distorzije kod hibridnih beamforming
mMIMO predajnika koriste metode zasnovane na polinomima, koje usled velikog broja pojac¢avaca
u ovim predajnicima dovode do povecane racunarske kompleksnosti modela. Sa druge strane,
neuralne mreze smanjuju kompleksnost modela za digitalnu predistorziju i uspesno su primenjene u
modelovanju ponasSanja pojacavaca snage, kao 1 u digitalnoj predistorziji Sirokopojasnih
pojacavaca. Polaze¢i od navedenih hipoteza, cilj istraZivanja doktorske disertacije je realizacija i
razvoj efikasnih modela za digitalnu predistorziju signala kod hibridnih beamforming mMIMO
predajnika primenom neuralnih mreza.

Razvijanje efikasnog modela digitalne predistorzije primenom neuralnih mreza je kompleksan
problem i zahteva da se u obzir uzmu razli€iti aspekti, kako iz oblasti digitalne predistorzije, tako i
iz oblasti vestackih neuralnih mreza. Shodno tome, istrazivanje je sprovedeno u pet faza. U prvoj
fazi je izvrSeno proucavanje naucno-strucne literature iz oblasti digitalne predistorzije. Sustina ove
faze istrazivanja je u sagledavanju postojecih reSenja digitalne predistorzije za HBF mMIMO
predajnike, uz poseban osvrt na neke od moguéih problema pri primeni predlozenih tehnika
digitalne predistorzije u Sirokopojasnim sistemima nove generacije koji predstavljaju izazov za
dalje istrazivanje. U drugoj fazi je izvrSeno proucavanje naucno-strucne literature iz oblasti
neuralnih mreza. U radu je analizirano nekoliko razli¢itth modela neuralnih mreza u cilju
pronalaZenja optimalnog reSenja problema digitalne predistorzije za HBF mMIMO predajnik. Kao
mera kvaliteta analiziranih reSenja racunata je njihova kompleksnost, koja se moze izraziti kroz broj
koeficijenata potrebnih za konstrukciju modela, kao i kroz broj FLOP-ova (FLoating point
Operations Per Second). U tre¢oj fazi su definisani razli¢iti modeli digitalne predistorzije za HBF
mMIMO predajnike primenom neuralnih mreza i izvrSeno je poredenje njihovih moguénosti
linearizacije signala. Za procenu performansi modela koriS¢ena su dva parametra: normalizovana
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srednja kvadratna greSka (Normalized Mean-Square Error — NMSE) 1 amplituda vektora greSke
(Error Vector Magnitude — EVM). Istrazivanje je zasnovano na analizi digitalne predistorzije kod
potpuno povezane (Fully Connected — FC) arhitekture hibridnog beamforming mMIMO predajnika,
koja podrazumeva da je svaka antena povezana sa svakim od P RF lanaca. Povratna informacija za
algoritam digitalne predistorzije uzimana je sa izlaza svih pojacavaca snage, odnosno analiziran je
direct-end feedback DPD algoritam. U Cetvrtoj fazi je izvrSena implementacija predloZzenih modela
u programskom paketu Matlab (R2021a). Na osnovu sprovedenih simulacija izvrSena je njihova
verifikacija i1 validacija smanjenja nelinearne distorzije koju unose pojacavaci kod SU i MU
hibridnih beamforming mMIMO predajnika primenom predloZenih reSenja. U okviru pete faze
izvrSena je analiza dobijenih rezultata i definisani su dalji pravci istrazivanja vezani za digitalnu
predistorziju u mobilnim sistemima nove generacije.

Ocekivani doprinos ove doktorske disertacije ogleda se u unapredenju efikasnosti
kompenzacije nelinearne distorzije kod savremenih bezi¢nih predajnika, prvenstveno kod hibridnog
beamforming mMIMO predajnika. Pored doprinosa u pogledu unapredenja efikasnosti
kompenzacije nelinearne distorzije, znacaj ovog istrazivackog rada ogleda se i u ocekivanom
sistemati¢nom pregledu postojece literature u oblasti digitalne predistorzije signala u savremenim
beZi¢nim sistemima.

Uzimajuéi u obzir da su tehnike digitalne predistorzije za mMIMO predajnike u fazi razvoja i
da se konstantno vrsi unapredivanje efikasnosti postoje¢ih modela, kao i razvoj novih modela,
o¢ekuje se da dobijeni rezultati u okviru ove doktorske disertacije mogu nac¢i Siroku primenu u
digitalnoj predistorziji signala u savremenim bezi¢nim sistemima.

1.2 Struktura doktorske disertacije

Sprovedeno istrazivanje, izlozeno u okviru doktorske disertacije, sastoji se od teorijskog dela
1 simulacija u programskom paketu Matlab. U okviru teorijskog dela doktorske disertacije,
analizirana je literatura iz oblasti digitalne predsitorzije, sa posebnim osvrtom na postojeca resSenja
za linearizaciju signala kod mMIMO predajnika, kao i iz oblasti neuralnih mreza, ¢ija je primena u
oblasti obrade signala, samim tim i u oblasti digitalne predistrozije, u sve ve¢em porastu. Nakon
sveobuhvatne teorijske analize literature i postojecih reSenja za digitalnu predsitorziju kod mMIMO
predajnika, predlozeni su efikasni modeli digitalne predistorzije za hibridne beamforming mMIMO
predajnike primenom neuralnih mreza i1 sprovedene su opsezne simulacije u kojima su ispitane
performanse predlozenih modela za digitalnu predistorziju.

U drugom poglavlju su opisani osnovni parametri pojatavaca snage, njihove nelinearne
karakteristike 1 distorzija koju unose. Opisane su osnovne tehnike linearizacije pojacavaca, kao i
najznacajniji modeli koriS¢eni za modelovanje ponasanja pojacavaca. Takode su izloZeni osnovni
parametri koji sluZze za odredivanje kvaliteta signala, kao i metrike koje se koriste za procenu
performansi 1 kompleksnosti modela koji se koriste za linearizaciju pojacavaca. Na kraju poglavlja
prikazani su postoje¢i modeli sa ogranicenom Sirinom propusnog opsega za digitalnu predistorziju
Sirokopojasnih signala. Ovo poglavlje predstavlja teorijski osnov za dalji istrazivacki rad.

U tre¢em poglavlju ukratko su opisani osnovni mehanizmi prostiranja signala kroz radio
frekvencijski (RF) kanal, koji predstavljaju teorijsku osnovu za dalje razumevanje MIMO sistema.
IzloZen je model MIMO sistema, kao i najznacajniji matemati¢ki modeli radio kanala. Opisana je
tehnika hibridnog beamforming-a, ukljucuju¢i 1 opis razli¢itth matematickih algoritama za
odredivanje koeficijenata hibridnog beamforming-a. U ovom poglavlju izvrSen je i poseban osvrt na
problem linearizacije signala kod MIMO sistema, izloZeni su i analizirani neki od postoje¢ih DPD
modela za MIMO predajnike.
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U cetvrtom poglavlju izloZzena je osnovna teorija neuralnih mreza (NN) relevantna za izradu
doktorske disertacije. Dat je opis modela neurona i arhitekture neuralne mreze. Predstavljeni su
osnovni algoritmi ucenja neuralnih mreza, proces treniranja neuralne mreze, kao 1 analiza
performansi mreze. Ovo poglavlje je od klju¢nog teorijskog znaaja u cilju primene neuralnih
mreza na problem digitalne predistorzije koji predstavlja fokus ovog istrazivackog rada.

U petom poglavlju predlozeni su razli¢iti modeli neuralnih mreza za primenu u linearizaciji
signala kod potpuno povezanog hibridnog beamforming mMIMO predajnika (SU FC HBF
mMIMO). Predlozeni modeli su implementirani u programskom paketu Matlab, izvrSene su
opsezne simulacije i1 analizirani su dobijeni rezultati. Predlozeni NN DPD modeli su analizirani i
uporedeni sa stanoviSta kompleksnosti, posmatranjem broja koeficijenata neophodnih za realizaciju
neuralne mreze 1 broja FLOP-ova. IzvrSena je procena performansi predlozenih NN DPD modela,
medusobnim poredenjem spektralne gustine snage izlaznog signala, normalizovane srednje
kvadratne greske, NMSE, 1 amplitude vektora greske, EVM.

U Sestom poglavlju analizirana je moguénost primene predlozenog RVTDNN2L DPD modela
za linearizaciju signala kod potpuno povezanog hibridnog beamforming mMIMO predajnika sa vise
korisnika (MU FC HBF mMIMO). PredloZena su dva tipa arhitekture DPD modela i data je analiza
rezultata simulacija predlozenih arhitektura u programskom paketu Matlab. 1zloZena je i analizirana
kompleksnost i performanse razli¢itih predlozenih arhitektura RVTDNN2L DPD modela, i izvedeni
su zakljucci o efikasnosti modela.

U sedmom poglavlju predlozen je nov proSiren RVITDNN2L DPD model, u cilju postizanja
boljih performansi, odnosno u cilju smanjenja normalizovane srednje kvadratne greske 1 amplitude
vektora greske. Predlozen model je testiran kroz kompleksne simulacije u programskom paketu
Matlab. Analizirani su dobijeni rezultati i potvrdena je efikasnost predlozenog modela.

U osmom poglavlju su data zakljucna razmatranja i finalna analiza rezultata sprovedenog
istrazivackog rada, ukljucuju¢i i1 predloge za budu¢i istrazivacki rad u oblasti digitalne predistorzije
signala kod mMIMO predajnika.
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2. POJACAVACI SNAGE

Pojacavac snage (Power Amplifier — PA) predstavlja zna¢ajnu komponentu u lancu bezi¢nog
predajnika, ¢ija je osnovna uloga povecanje snage signala koji ga pobuduje, kako bi signal koji se
prenosi imao dovoljnu snagu za prenos kroz RF kanal. Istovremeno, pojacavaci predstavljaju i
glavni izvor distorzije signala, i na taj nacin uticu na smanjenje efikasnosti prenosa. U ovom
poglavlju prikazani su osnovni parametri pojacavaca snage, njihove nelinearne transfer
karakteristike, kao i tehnike linearizacije pojaavaca snage Ciji je cilj smanjenje izoblicenja na
izlazu pojaCavaca snage uz postizanje energetske efikasnosti. Posebno je analizirana digitalna
predistorzija Sirokopojasnih signala.

2.1 Parametri pojacavaca

Idealni pojacavac bi trebalo da ima linearnu transfer karakteristiku, tj. trebalo bi da su ulazni i
izlazni napon povezani slede¢om relacijom:

Vour(®) = ky - Vin(2),
2.1)

gde je: k; — konstanta pojacanja napona pojacavaca.

Realni pojac¢avac¢ ima transfer karakteristiku koja se razlikuje od linearne po tome $to postoji
oblast saturacije, odnosno zasi¢enja, u kojoj pri porastu ulaznog napona izlazni napon ne raste ili
veoma malo raste.

2.1.1 Pojacanje i propusni opseg

Jedan od osnovnih parametara pojacavaca je njegovo pojacanje snage (gain), koje se definise
kao odnos izlazne i ulazne snage pojacavaca. Izrazava se u decibelima (dB) i dato je sledeCom
relacijom [32]:

P
G =10log—22T,
Py

(2.2)
gde su: Py 1 Poyt — ulazna i izlazna snaga pojacavaca, respektivno.
Propusni opseg pojacavaca predstavlja frekvencijski opseg u kom pojacava¢ ima

zadovoljavaju¢e performanse. NajceSce se definiSe kao razlika frekvencija, gornje 1 donje, pri
kojima pojacanje snage opadne na polovinu svoje vr$ne vrednosti, odnosno za 3 dB.

2.1.2 Tacka kompresije IP1dB i IP3

Parametri kojima se opisuje nelinearnost pojacavaca su: tatka kompresije od 1 dB (/ dB
Compression Point — P14g) 1 tacka preseka treceg reda (Third Order Intercept Point — 1P3).
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Po definiciji Pi4B je izlazna snaga pojacavaca pri kojoj pojaCanje snage odstupa od pojacanja
za male signale za 1 dB, tj. to je tacka na transfer karakteristici pojacavaca, u kojoj je izlazna snaga
pojacavaca za 1 dB manja od izlazne snage kada bi pojacanje bilo konstantno. Ovo je ilustrovano
na slici 2.1.
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Slika 2.1 — Tacka kompresije 1 dB: a) karakteristika izlazne snage; b) karakteristika
pojacanja [33].
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IP3 je teoretska tacka koja predstavlja mesto preseka prave koja predstavlja Zeljenu linearnu
karakteristiku PA sa pravom koja predstavlja intermodulacione smetnje tre¢eg reda kada se na ulaz
pojacavaca dovedu dva signala na razli¢itim frekvencijama. Kada se odnosi na ulaznu snagu
oznacava se sa IIP3 (Third Order Input Intercept Point), a kada se odnosi na izlaznu snagu
oznacava se sa OIP3 (Third Order Output Intercept Point) [33]. Ovo je ilustrovano na slici 2.2.

80
w—ip— Fundamantal
— = Third Order Inter-modulation ‘a'
‘f
« D]P* a— i J' \\
- # f" '
S . | Third order
g f‘ 1 3 + H
b 40 J | Radn | intercept point
= 1 < |
= o
g £ |3 '
-
E 2 /o 3 |
-'-_:.‘ 4‘6 1 |
£ P |
= 0 I |
- // |
|
=20 /" |
s |
Y IIP,
=40 ®
20 25 30 k1 40 45 50

Input Power (dBm)
Slika 2.2 — Third Order Intercept Point [33].
2.1.3 Back-offi PAPR

Slede¢i bitni parametri pojacavaca su back-off 1 Peak-to-Average Power Ratio (PAPR).

Back-off predstavlja meru udaljenosti izlazne snage od izlazne snage saturacije, i sa njegovim
povecanjem se povecava i linearnost pojacavaca, i obrnuto. Postoje tri tipa back-off-a: Input Back-
Off (IBO), Output Back-Off (OBO) i Peak Back-Off (PBO) [34]-[35].

IBO predstavlja odnos ulazne snage saturacije i srednje ulazne snage, i opisuje se slede¢om
relacijom:

Pi,sat

IBO[dB] = 10 log = i,sat[dBm] - Pi,mean [dBm],

i,mean

(2.3)

gde su: P; ot 1 P mean — SNaga saturacije 1 srednja snaga signala na ulazu pojacavaca, respektivno.

OBO predstavlja odnos izlazne snage saturacije i srednje izlazne snage, i opisuje se slede¢om
relacijom:

Po,sat

OBO[dB] = 10 log = Fosat [dBm] — Po,mean [dBm],

o,mean

8
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(2.4)

gde su: Py sat 1 Py mean — SNaga saturacije i srednja snaga signala na izlazu pojacavaca, respektivno.

PBO predstavlja odnos izlazne snage saturacije i vr$ne izlazne snage, i opisuje se sledeCom
relacijom:

P
PBO[dB] = 10log - 252 = Py satldBm] = Py pearldBm],

o,peak

(2.5)

gde je: Py peak — vrSna snaga signala na izlazu pojacavaca.

PAPR predstavlja odnos izmedu vrSne i srednje snage signala. Naziva se jos i crest faktor, i
dat je sledecom relacijom:

Ppeak

PAPR[dB] = 10log = 0BO — PBO,

mean

(2.6)

gde su: Ppeak 1 Ppean — vrSna i srednja snaga signala, respektivno.

Na slici 2.3 je ilustrovana veza izmedu OBO, PBO i PAPR.

Hu[dBm]
A
Baiity [ —— e e i
PBO, 0OBO
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Bomean | — — — ~

B

i,mean ‘F':,peak

B, [dBm]
Slika 2.3 — Odnos izmedu OBO, PBO i PAPR.
2.1.4 Efikasnost

Sposobnost sistema da transformiSe datu ulaznu snagu u korisnu izlaznu snagu naziva se
energetska efikasnost i veoma je bitan parametar u svim sistema, a posebno u mobilnim sistemima
nove generacije. Kako je pojacavac najveci potroSac snage u predajniku, on predstavlja dominantnu
komponentu u odredivanju ukupne energetske efikasnosti predajnika. U literaturi postoje tri
definicije efikasnosti pojacavaCa snage: totalna efikasnost, drain efficiency 1 Power Added
Efficiency (PAE).
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Totalna efikasnost je definisana slede¢om relacijom:

Pout

1= P + Pin’
(2.7)
gde su: P,yt, Ppc 1 Py, — snaga na izlazu pojaCavaca, Direct Current (DC) 1 RF snaga na ulazu

pojacavaca, respektivno.
Drain efficiency je definisana slede¢om relacijom:

_ PRrFDrain
p = P )
DCDrain

(2.8)
gde su: Prpprain 1 Ppcprain — DC 1 RF snaga na drain nivou tranzistora, respektivno.

PAE je najCeS¢e koriS¢ena efikasnost pojacavaca, predstavlja koli¢nik dodatne snage koju
obezbeduje pojacavac (razlika izmedu RF izlazne i RF ulazne snage) i DC ulazne snage, i data je
slede¢om relacijom:

(2.9)

gde su: Pyy, Pin 1 Ppc — snaga na izlazu pojacavaca, RF i DC snaga na ulazu pojacavaca,
respektivno.

Efikasnost pojacavaca raste sa porastom RF snage i maksimalna je kada pojacavac radi blizu
saturacije, Sto za posledicu ima nelinearnu distorziju na izlazu pojacavaca.

2.1.5 AM/AM i AM/PM Kkarakteristike

Amplitude Modulation to Amplitude Modulation (AM/AM) karakteristika pojaCavaca
predstavlja zavisnost amplitude izlaznog signala pojacavaca od amplitude ulaznog signala
pojacavaca. Pomo¢u AM/AM Kkarakteristike opisuje se kompresija anvelope signala u funkciji
amplitude ulaznog signala, a njena distorzija je posledica nelinearnosti pojacavaca.

Amplitude Modulation to Phase Modulation (AM/PM) karakteristika pojacavaca predstavlja
zavisnost faze izlaznog signala pojacavaca od amplitude ulaznog signala pojacavaca. Pomocu
AM/PM karakteristike opisuje se pomeraj faze izlaznog signala u funkciji ulaznog signala, a njena
distorzija je posledica memorijskih efekata.

2.2 Parametri kvaliteta signala

Osnovni zadatak pojacavaca je linearno pojacanje ulaznog signala do potrebnog nivoa izlazne
snage, kako bi se prevazisli gubici do kojih dolazi pri prenosu signala kroz propagacioni medijum,
pri Cemu se tezi postizanju maksimalne energetske efikasnosti. Nelinearnost koju unosi pojacavac
pri radu mozemo klasifikovati kao: staticku nelinearnost i memorijske efekte. Stati¢ka nelinearnost
uzrokuje Sirenje spektra signala u frekvencijskom domenu i rotaciju i kompresiju konstelacije u
vremenskom domenu. Memorijski efekti, poznati i kao dinamicka distorzija, rezultuju asimetrijom
spektra u frekvencijskom domenu 1 disperzijom konstelacija u vremenskom domenu, i mogu biti
elektri¢ni 1 termicki [36].

10
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22.1 EVM

Amplituda vektora greske (Error Vector Magnitude — EVM) predstavlja meru nelinearne
distorzije u vremenskom domenu, kojom se odreduje razlika izmedu referentne konstelacione tacke,
koja bi trebalo da se dobije u odsustvu distorzije, 1 stvarne konstelacione tacke, koja se dobija u
prisustvu distorzije. Na slici 2.4 graficki je prikazan EVM u konstelacionom domenu.

Q — Vektor greike
A — Vektor referentnog signala

— Vektor stvarnog signala

. ? s Referentna konstelaciona tacka

7 o Stvarna konstelaciona tacka

Slika 2.4 — Graficki prikaz EVM u konstelacionom domenu.

EVM se definisSe kao odnos snage vektora greske i snage referentnog vektora povezanog sa
idealnom konstelacijom signala. Izrazava se u dB i dat je sledeCom relacijom:

EVM = 10 lOg Perror - 10 lOg mean ((Iactual - Iidezzl)2 + (Qzactual - Qideal)2>
ideal Iideal + Qideal

(2.10)

ili u procentima:

P
EVM(%) = |—=2%100%,

ideal

2.11)

gde su: Perrors Pideals lideal> Tactual> @ideal 1 Qactual — snaga vektora greSke, snaga referentnog
vektora povezanog sa idealnom konstelacijom signala, komponenta u fazi (in-phase) idealnog
izlaznog signala, komponenta u fazi (in-phase) izmerenog izlaznog signala, kvadraturna
komponenta (quadrature) idealnog izlaznog signala i1 kvadraturna komponenta (quadrature)
izmerenog izlaznog signala, respektivno.

2.2.2 ACPR

Odnos snage susednog kanala (Adjacent Channel Power Ratio — ACPR) predstavlja meru
nelinearne distorzije predajnika kojom se odreduje Sirenje spektra u susednim kanalima, odnosno
nivo susednokanalne interferencije. DefiniSe se kao odnos snage u susednom opsegu i snage u
glavnom opsegu signala:

11
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P .
ACPR = 10log —3,

signal

(2.12)

gde su: Pagj 1 Pgjgnal — nezeljeni nivo snage korisnog signala u susednom kanalu i1 snaga korisnog
signala, respektivno.

2.3 Tehnike linearizacije pojacavaca

Energetska efikasnost pojacavaca je maksimalna kada pojacavac radi blizu oblasti zasi¢enja,
Sto za posledicu ima distorziju signala na izlazu pojacavaca. Da bi se prosirilo linearno ponasanje
pojacavaca u oblasti visoke efikasnosti, u literaturi su predlozene razlicite tehnike linearizacije [16],
[32]-[40]. Neke od tehnika linearizacije pojacavaca su: feedback, feedforward, Linear Amplification
using Nonlinear Components (LINC), predistorzija (predistortion),...

2.3.1 Feedback tehnika linearizacije

Kod feedback tehnike linearizacije vrsi se modifikacija ulaznog signala, dovodenjem izlaznog
signala sa pojacavaca putem povratne petlje na ulaz u pojacavac. Trenutni izlazni signal sluzi za
prilagodenje slede¢eg ulaznog signala, tako Sto se vrSi poredenje izlaznog signala sa zeljenim
izlaznim signalom i odreduje se signal greske koji se zatim oduzima od slede¢eg ulaznog signala.
Osnovni problem primene ove tehnike kod Sirokopojasnih sistema jeste u nestabilnosti povratne
petlje, tj. javljaju se problemi sa kasnjenjem petlje. Blok Sema feedback tehnike linearizacije data je
na slici 2.5.

xout

Izlaz

oreike

Feedback

Slika 2.5 — Blok sema feedback tehnike linearizacije.
2.3.2 Feedforward tehnika linearizacije

Kod feedforward tehnike linearizacije vrsi se korekcija signala na izlazu iz pojacavaca 1 stoga
ne dolazi do problema nestabilnosti petlje. Ulazni signal se deli na glavnu granu, u kojoj se signal
pojacava, 1 granu u kojoj se vrsi obrada izobli¢enja koje unosi pojacavac iz glavne grane. Generise
se signal greske, koji predstavlja razliku skalirane vrednosti izlaznog signala iz pojacavaca i
zakaSnjenog ulaznog signala. Signal greske se zatim prolaskom kroz Error Power Amplifier (EPA)
pojacava na originalni nivo na kom je bio signal na izlazu iz glavnog pojacavaca snage i zatim se
oduzima od zakasSnjenog izlaza iz pojaavaca snage. Problemi koji se javljaju su:

e uticaj glavnog pojacavaca i pojacavaca greSke na ukupnu efikasnost,

12
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¢ nelinearnost koju unosi pojacavac greske,

e nesavrSenost u pracenju pojacanja 1 faze, tj. nepoklapanje pojacanja glavnog
pojacavaca i pojacavaca greske,

e nepoklapanje elemenata za kaSnjenje u glavnoj grani i grani za obradu izobli¢enja.

Blok Sema feedforward tehnike linearizacije data je na slici 2.6.

Xout
PA » Kasnjenje —»@—b
l Izlaz

— 1/G

—» Kasnjenje —_ EPA

Slika 2.6 — Blok sema feedforward tehnike linearizacije.
2.3.3 LINC tehnika linearizacije

Kod LINC tehnike linearizacije se ulazni signal razdvaja na dva signala konstantne anvelope,
Cija fazna razlika sadrzi informaciju o amplitudi. Ova dva signala se zatim pojaCavaju sa dva
pojacavaca istih karakteristika i zatim se kombinuju kako bi se dobio krajnji izlazni signal. Najveci
problem u implementaciji je kako izvrSiti razdvajanje 1 sumiranje signala bez gubitaka. Blok Sema
LINC tehnike linearizacije data je na slici 2.7.

Xin Razdvajanje
Ulaz signala Izlaz

Slika 2.7 — Blok sema LINC tehnike linearizacije.
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2.3.4 Predistorzija

Osnovni princip tehnike predistorzije je uvodenje dodatnog bloka pre pojacavaca, koji se
naziva predistorter i ¢ija je nelinearna transfer funkcija inverzna transfer funkciji pojacavaca, tako
da kaskadna veza predistortera i pojatavaca ima linearan odziv. U zavisnosti od nacina realizacije
predistortera, tehnike predistorzije se dele na: analogne (Analog Radio Frequency Predistortion —
ARFPD) 1 digitalne (Digital Predistortion — DPD). DPD je bolja, jer moze da isprati promene
parametara pojacavaca koje su posledica promene temperaturnih uslova, starenja komponenti,...
Moze se u potpunosti implementirati pomocu digitalnih procesora (Digital Signal Processing —
DSP), ¢ime se omogucava lako azuriranje funkcije predistrorzije, tako da predstavlja najefikasniju 1
najperspektivniju tehniku linearizacije za budu¢e komunikacione sisteme [36].

Moguce je komplementarnu nelinearnu funkciju uvesti i nakon pojacavaca, tj. umesto
predistortera uvesti postdistorter. U tom slucaju se obrada signala vr$i pri visokim vrednostima
snage, Sto rezultuje velikom potroSnjom energije 1 smanjuje ukupnu efikasnost sistema [39]. Blok
Sema DPD tehnike linearizacije data je na slici 2.8.

Xi X Xout
in DPD DPD P A ou -
Ulaz Izlaz
Izlaz Izlaz Izlaz l
A A A

P b / |
Ulaz Ulaz Ulaz

Slika 2.8 — Blok sema DPD tehnike linearizacije.
2.4 Modelovanje ponasanja pojacavaca

Klju¢an korak u digitalnoj predistorziji predstavlja modelovanje ponaSanja (behavioural
modeling), kojim se odreduje ponaSanje nelinearne komponente sistema. Osnovna ideja
modelovanja ponaSanja je da se nelinearna komponenta, koja se naziva jo$ i Device Under Test
(DUT), posmatra kao crna kutija, 1 da se pronade matematicka formulacija veze izmedu ulaza i
izlaza DUT-a [41]. Znac¢aj ovakvog pristupa je u tome §to nije potrebno nikakvo poznavanje fizicke
strukture i1 funkcionalnosti RF komponente. Osim toga, znacaj modelovanja ponasanja je i u tome
Sto se predistorzija moze posmatrati kao problem modelovanja ponasanja. Naime, sinteza funkcije
predistorzije je analogna modelovanju inverzne funkcije pojacavaca. Performanse modelovanja
ponasanja zavise od dva aspekta: posmatranja (observation) 1 formulacije (formulation).
Posmatranje podrazumeva tacno odredivanje signala na ulazu i1 izlazu DUT-a. Formulacija
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predstavlja pronalazenje odgovaraju¢e matematicke formule koja opisuje znacajne interakcije
izmedu signala na ulazu i izlazu DUT-a.

U literaturi su predstavljeni razli¢iti matematicki modeli kojima se modeluje ponasanje
pojacavaca i formira funkcija predistorzije, koji se mogu podeliti u tri grupe:

» modeli zasnovani na tabeli za trazenje (Look-Up Table — LUT),
» polinomijalni modeli,

» modeli zasnovani na neuralnim mrezama (Neural Network — NN).
2.4.1 LUT model

LUT model [41] je osnovni model ponasanja pojacavaca bez memorije. Izlazni signal LUT
modela dat je slede¢om relacijom:

Xout(m) = G(|xin(M)]) - xin(n),
(2.13)

gde su: xj, 1 X,y — talasni oblici ulaznog i izlaznog signala, respektivno. G(xin(n)) je trenutno
kompleksno pojatanje DUT-a, ¢ije se vrednosti ¢uvaju u dve look-up tabele. Blok Sema LUT
modela prikazana je na slici 2.9.

Ulaz Izlaz

— LUT

Slika 2.9 — Blok sema LUT modela.

Ugnezdeni LUT model [41] predstavlja poboljSanje konvencionalnog LUT modela,
uklju¢ivanjem modelovanja memorijskih efekata. Ovo je postignuto time Sto trenutno pojacanje
DUT-a vise nije funkcija samo trenutnog ulaznog odbirka x(n), ve¢ i M — 1 prethodnih ulaznih
odbiraka [x(n — 1),x(n — 2),...,x(n — M)], gde je M dubina memorije DUT-a. Sada je veli¢ina
LUT-a KM*1 gde je K broj zahtevanih mesta u LUT modelu bez memorije. Izlazni signal dat je
slede¢om relacijom:

Xout(m) = G(|Xin(M) - xin (M),
(2.14)

gde je: G(Xin(n)) trenutno kompleksno pojacanje DUT-a. Xi,(n) je ulazni vektor koji sadrzi
trenutni i M — 1 prethodnih ulaznih odbiraka 1 definiSe se slede¢om relacijom:

Xin(n) = [xin(n)ixin(n - 1); '"inn(n - M)]
(2.15)

Blok Sema ugnjezdenog LUT modela prikazana je na slici 2.10.
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Ulaz l i lzlaz

¢ LuT

1T P—»

Slika 2.10 — Blok sema ugnjezdenog LUT modela.
2.4.2 Volterra model

Volterra model [41] je najopstiji model za dinamicke nelinearne sisteme. [zlazni signal je dat
slede¢om relacijom:

K

M M k
Xout() Z z z p(il, ...,ip) nxin(n — l])
=0 (=0 j=1

k=1
(2.16)

gde su: hp(il, ...,ip), K, M - parametri Volterra modela, red nelinearnosti i dubina memorije,
respektivno. Blok Sema Volterra modela prikazana je na slici 2.11.

Ulaz ; Izlaz

™
Y
VT = o,

LR

UT |

—  Hg

Slika 2.11 — Blok sema Volterra modela.
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Broj parametara Volterra modela se drasticno povecava sa povecanjem reda nelinearnosti i
dubine memorije, $to ograni¢ava primenu ovog modela na slabo nelinearne sisteme sa niskim
redom nelinearnosti. U literaturi je predlozeno nekoliko tehnika za smanjenje kompleksnosti
Volterra modela, medu kojima su tehnike odsecanja (pruning techniques) [42] i tehnike smanjenja
dinamickog odstupanja (dynamic deviation reduction technique) [43].

2.43 Memory Polynomial model

Memory Polynomial (MP) model [41] je najceSc¢e koriS¢en model za modelovanje ponasanja i
digitalnu predistorziju poja¢avaca sa memorijskim efektom, i odgovara redukciji Volterra modela u
kojoj su zadrzani samo dijagonalni ¢lanovi. Izlazni signal je dat slede¢om relacijom:

M K
Xout() = D" > e 2 = m) - |2 (= M),
m=0 k=1

(2.17)

gde su: a, K, M - parametri modela, red nelinearnosti 1 dubina memorije, respektivno. Blok Sema
MP modela prikazana je na slici 2.12.

s
Ulaz Izlaz

T b—» £

/T p—» Fu

Slika 2.12 — Blok sema MP modela.

U literaturi je predloZzeno nekoliko varijacija MP modela, medu kojima su: Envelope MP
model [41], ortogonalni MP model [44] i generalizovani MP model [45].

Envelope MP model predstavlja kombinaciju MP modela i ugnezdenog LUT modela, pri
¢emu je izlazni signal dat slede¢om relacijom:

M K
Xout() = ) e 2in() - tin (= )|,
m=0k=1

(2.18)

gde su: ank, K, M - parametri modela, red nelinearnosti i dubina memorije, respektivno.
Izdvajanjem trenutnog kompleksnog pojacanja:
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M K
G(Xin(n)) = Z Z Ay * % (n — m) |71,

m=0 k=1

(2.19)
relacija (2.17) svodi se na ugnezden LUT model.
Kod generalizovanog MP modela su uvedeni unakrsni ¢lanovi koji su rezultat kombinovanja

trenutnog kompleksnog signala sa komponentama koje prednjace (leading terms) i komponentama
koje kasne (lagging terms). Kao rezultat, dobija se izlazni signal dat slede¢om relacijom:

Kg—1Lg—1
xout(n) - Z Z Ak xln(n l) |x1n(n_ l)lk
Kb Lp—1 My
) Zbklm Xin(n = D) - [xin(n = L = m)]*
k=1 [=0 m=
K; Le—1 MC
+ Crim* xln(n l) |x1n(n l+m)|k

(2.20)

gde su: K,, L, — broj koeficijenata poravnatog signala i envelope, K,,, L,, M, — broj koeficijenata
signala i1 zakasnele envelope, K., L., M. — broj koeficijenata signala i envelope koja prednjaci.

2.4.4 Wiener model

Wiener model [41] se sastoji od dva bloka: linearnog filtra kona¢nog impulsnog odziva
(Finite Impulse Response — FIR), za kojim sledi staticka nelinearna funkcija bez memorije. Izlazni
signal je dat slede¢om relacijom:

Xout(M) = G(|x1(M)]) - x,(n),
(2.21)

gde je: G(|x;(n)]) — funkcija kompleksnog trenutnog pojacanja bez memorije implementirana
pomoc¢u LUT modela. Izlaz FIR filtra x; (n) dat je slede¢om relacijom:

M
AOEDWIOLEHCED)
j=0
(2.22)
pri ¢emu je: h(j) — impulsni odziv FIR filtra, a M dubina memorije. Blok Sema Wiener modela
prikazana je na slici 2.13. Kod ovog modela se u prvom koraku odreduje staticka nelinearna

funkcija (LUT), a zatim se na osnovu ulaznog 1 izlaznog signala iz FIR filtra odreduju koeficijenti
filtra.

—»| FIR pb—»{ LUT |—»
Ulaz Izlaz

Slika 2.13 — Blok Sema Wiener modela.
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Linearni FIR filtar u Wiener modelu uzima u obzir frekvencijski odziv u okolini frekvencije
nosioca (linearna distorzija), ali ne i izvore nelinearne distorzije parnog reda. Zato nije dovoljno da
se ova slaba nelinearnost modeluje linearnim filtrom, 1 kod uveéanog Wiener (Augmented Wiener)
modela [41] se dodaje paralelna grana FIR filtru. U paralelnoj grani, ulazni signal x;, (n) pomnozen
svojom amplitudom |x;,(n)| se dovodi na drugi FIR filtar. Na ovaj nalin, linearan filtar kod
konvencionalnog Wiener modela je zamenjen sa slabo nelinearnim dinamic¢kim FIR filtrom, a
Clanovi drugog reda su uklju¢eni u dinamic¢ki model memorijskih efekata, kako bi njihovo
modelovanje bilo ta¢nije. Izlazni signal je dat relacijom (2.21), dok je medusignal x;(n) dat
slede¢om relacijom:

M1 MZ
x1(n) = Z hi(1) - xin(n — j1) + Z h2(z2) - xin(n — j2) - |xin(n — j2)1,
j1=0 j2=0

(2.23)
pri ¢emu su: hy(j;), h,(j,) — impulsni odzivi filtara FIR1 i FIR2, respektivno, a M; i M, — dubine
memorije prvog i drugog filtra, respektivno. Blok Sema uveéanog Wiener modela prikazana je na
slici 2.14. Identifikacija parametara uve¢anog Wiener modela se radi u dva koraka, sli¢no kao kod
klasicnog Wiener modela.

» FIR 1 LUT b—»
Ulaz Izlaz

= 4>®—>FIR1

Slika 2.14 — Blok Sema uvecanog Wiener modela.

2.4.5 Hammerstein model

Hammerstein model [41] se, takode, sastoji od dva bloka: podsistema sa statickom
nelinearno$¢u bez memorije, za kojim sledi podsistem sa dinami¢kom linearnos¢u. Izlazni signal je
dat sledec¢om relacijom:

M
Xoue() = )" ()31 (n = ),
j=0

(2.24)

gde je: h(j) — impulsni odzivi FIR filtra, M — dubina memorije, a x;(n) — izlaz LUT bloka dat
slede¢om relacijom:

x1(n) = G(|xin(M)]) - x50 (n),
(2.25)

pri ¢emu je: G — funkcija kompleksnog trenutnog pojacanja bez memorije implementirana pomocu
LUT modela. Blok Sema Hammerstein modela prikazana je na slici 2.15. Identifikacija parametara
Hammerstein modela je slicna kao kod Wiener modela, prvo se identifikuje LUT model, a zatim
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koeficijenti filtra. Moze se primetiti da Hammerstein 1 Wiener modeli mogu medusobno da
formiraju inverzne strukture, ako njihovi linearni filtri imaju stabilne inverzije i ako su njihove
nelinearne polinomijalne funkcije inverzne jedan-na-jedan u opsegu od interesa.

——» LUT b—»| FIR }—»
Ulaz Izlaz

Slika 2.15 — Blok Sema Hammerstein modela.

Kao 1 kod klasi¢nog Wiener modela, klasi¢an Hammerstein model koriguje samo linearnu
distorziju, ali ne i izvore nelinearne distorzije parnog reda. Zato dinamicki FIR filtar kod uvecanog
Hammerstein modela [41] , kao 1 kod uvecanog Wiener modela, ima dodatnu paralelnu granu koja
se dodaje linearnom FIR filtru. U ovoj paralelnoj grani, ulazni signal x;,(n) se mnozi sa svojom
amplitudom |x;,(n)| da bi se generisala distorzija drugog reda koja ¢e biti primenjena na drugi
filtar. Izlazni signal je dat slede¢om relacijom:

M, M,
N OEWAAEEACEI AW A A EEACEIAREACEISI}
j1=0 J2=0
(2.26)

gde su: hy(j;), h,(j,) — impulsni odzivi filtara FIR1 i FIR2, respektivno, M; i M, — dubine
memorije prvog i drugog filtra, respektivno, a x;(n) — izlaz LUT bloka dat relacijom (2.25). Blok
Sema uvecanog Hammerstein modela prikazana je na slici 2.16. Identifikacija parametara uvecanog
Hammerstein modela se radi u dva koraka, sli¢no kao kod klasi¢nog Hammerstein modela.

—»| LUT » FIR 1
Ulaz Izlaz

|| FIR 1

Slika 2.16 — Blok sema uvecanog Hammerstein modela.
2.4.6 Twin Nonlinear Two-Box modeli

Twin Nonlinear Two-Box (TNTB) modeli [41] pripadaju klasi modela sa dva bloka, i sastoje
se od statiCke nelinearne funkcije bazirane na LUT modelu 1 dinamicke MP nelinearne funkcije. U
zavisnosti od konfiguracije, tj. rasporeda ovih blokova, razlikuju se:

» forward model (LUT se primenjuje pre MP funkcije),
» reverse model (MP funkcija se primenjuje pre LUT modela),

» paralelni model (LUT i MP funkcija se primenjuju istovremeno na ulazni signal).
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Za svaki od ovih modela, zavisnost izlaznog signala od ulaznog se izvodi kao odgovarajuca
kombinacija jednakosti (2.13) 1 (2.17). Blok Seme TNTB modela prikazane su na slici 2.17.

—»| LUT | —» MP |—» —»| MP |—» LUT |—>
Ulaz Izlaz Ulaz Izlaz
a) forward TN'TB model b) reverse TNTB model

LUT
Ulaz Izlaz
MP

¢) paralelni TNTB model

Slika 2.17 — Blok sema TNTB modela: a) forward; b) reverse, c) paralelni.

2.5 Procena performansi modela

Za utvrdivanje ta¢nosti modelovanja ponaSanja pojacavaca koriste se razliite metrike u
vremenskom 1 frekvencijskom domenu. NajceS¢e koriS¢ene metrike su srednja kvadratna greska
(Mean Squared Error — MSE), normalizovana srednja kvadratna greska (Normalised Mean Squared
Error — NMSE) 1 odnos snage susednog kanala (4djacent Channel Power Ratio — ACPR).

2.5.1 MSE

Srednja kvadratna greska (Mean Squared Error — MSE) predstavlja metriku u vremenskom
domenu kojom se vrsi procena ta¢nosti modelovanja ponasanja predajnika. Izrazava se u dB i data
je slede¢om relacijom:

1 K
MSE =10 log (Ez 1|ymeas(n) - yest(n)|2> ’
n=

(2.27)

gde su: Ymeas 1 YVest — 1zmereni 1 procenjeni talasni oblici izlaznog signala, respektivno, K — broj
odbiraka izlaznog talasnog oblika signala.

2.5.2 NMSE

Da bi mogli da se porede sistemi sa razliitim nivoima snage, uvedena je normalizovana
srednja kvadratna greSka (Normalised Mean Squared Error — NMSE) koja se racuna po sledecoj
formuli:

NMSE =101o
g( K [Ymeas ()2

§=1|Ymeas (n) — yest(n)|2>

(2.28)
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gde su: Ymeas 1 Yest — 1Zzmereni 1 procenjeni talasni oblici izlaznog signala, respektivno, K — broj
odbiraka izlaznog talasnog oblika signala.

253 ACPR

Odnos snage susednog kanala (Adjacent Channel Power Ratio — ACPR) predstavlja metriku u
frekvencijskom domenu kojom se meri koli¢ina snage koja “iscuri” u susedni kanal. Ova vrednost
predstavlja meru spektralnog Sirenja signala na susedne, bocne kanale. DefiniSe se kao odnos snage
signala u susednom kanalu i snage signala u glavnom kanalu, i to za oba bo¢na kanala, levi i desni,
koris¢enjem sledec¢ih formula:

fe-Df+2
PSD(f)d
J fo-af-E (Hdf

ACPRleft =

[ pspepar
i (2.29)

fotAf+2

5 2 PSD(f)df

fetdf-2

3 PsD(p)df

ACPRyight =

)

(2.30)

gde je: f, — centralna frekvencija kanala, Af — frekvencijski pomeraj susednog kanala, B — Sirina
propusnog opsega signala, PSD(f) — spektralna gustina snage signala.

U literaturi se koristi i ukupna vrednost ACPR, definisana kao odnos ukupne snage u oba
susedna kanala 1 snage u glavnom kanalu:

fe-Df+2 fetbf+2
PSD(f)df + 2 PSD(f)d
ffc—Af—§ (Hdf ffC+Af_§ (Hdf

ACPR = .
7% PSD(f)df
’ (2.31)

2.6 Odredivanje koeficijenata DPD modela

U literaturi je predlozeno vise razlicitih pristupa za odredivanje koeficijenata digitalnog
predistortera. Vecéina njih se zasniva na nekoj od slede¢e dve metode:

» metoda direktnog ucenja (Direct Learning Architecture — DLA),

» metoda indirektnog ucenja (Indirect Learning Architecture — ILA).
2.6.1 DLA metoda

Kod DLA metoda [34] se prvo odreduje model pojacavaca, a zatim se funkcija predistortera
racuna inverzijom modela pojacavaca. Blok Sema DLA metode je prikazana na slici 2.18.
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— b DPD » —b
Ulaz Izlaz

” - Y
Bacunanje Modelovanje
inverznog |«—— PA -+
modela PA

Slika 2.18 — Blok sema DLA metode.

DLA metoda pokazuje dobre performanse, medutim ima veliku raCunsku kompleksnost i
sporo konvergira.

2.6.2 1ILA metoda

Kako bi se smanjila kompleksnost DLA metoda, razvijen je ILA metod, kod koga se
koeficijenti direktno odreduju na osnovu izlaznih i ulaznih signala u pojacavac, a zatim se tako
odredeni koeficijenti kopiraju u predistorter [34]. Prednost ILA je Sto nije potrebna pretpostavka
modela pojacavaca, estimacija njegovih parametara i inverzna konstrukcija. Blok Sema ILA metode
je prikazana na slici 2.19. Na osnovu ulaznog i izlaznog signala pojacavaca, odreduju se parametri
bloka A. Kako predistorter predstavlja kopiju funkcije bloka A, odredivanjem njegove funkcije
dolazi se 1 do funkcije predistorzije.

ol

/!

Predistorter
Ulaz (kopija A) Izlaz
4

/

Odredivanje
—————— koeficijenata [
DPD (blok A)

(
I
I
I
|

Slika 2.19 — Blok Sema ILA metode.
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2.7 Procena kompleksnosti DPD modela

Kako bi se ocenila efikasnost odredenog modela, nije dovoljno samo uzeti u obzir njegove
performanse, ve¢ je potrebno odrediti i kompleksnost modela pri kojoj se te performanse dostizu.
Najjednostavnija procena kompleksnosti modela moZe se izvrsiti razmatranjem broja neophodnih
koeficijenata za matematicko predstavljanje modela. Drugi pristup je procena racunarske
kompleksnosti modela, koja se moze izvrsiti na osnovu broja FLOP-ova (FLoating point
Operations Per Second). Ovaj broj predstavlja meru za broj i tip racunarskih operacija, 1 stoga
predstavlja relevantan parametar za predstavljanje kompleksnosti i poredenje razli¢itih modela.
Potreban broj FLOP-ova za odredene racunarske operacije prikazan je u tabeli 2.1 [46].

Tabela 2.1 — Potreban broj FLOP-ova za odredene racunarske operacije [46].

Operacija Broj FLOP-ova
Konjugovanje 0
Kasnjenje 0
Sabiranje realnih brojeva 1
Mnozenje realnih brojeva 1

Sabiranje kompleksnih brojeva

Mnozenje kompleksnog i realnog broja

|-[?

()} BEIVSH I \O N B \)

Mnozenje kompleksnih brojeva

2.8 DPD modeli sa ograni¢enom Sirinom propusnog opsega

Kako bi se kompenzovala distorzija signala usled Sirenja spektra, potrebno je da Sirina
propusnog opsega kod DPD sistema bude minimum pet puta veca od Sirine signala koji se prenosi.
Razlog za to lezi u Cinjenici da vecina signala koji se analiziraju u bloku za predistorziju, pored
osnovne komponente sadrzi i intermodulacione proizvode treéeg i petog reda [41]. Ovo ne
predstavlja problem kada se posmatraju uskopojasni signali. Medutim, kod Sirokopojasnih signala
koji se prenose u mobilnim sistemima nove generacije, javlja se potreba za koris¢enjem A/D
konvertora sa velikim brzinama odabiranja. Primera radi, za signal Sirine 500 MHz, zahtevana
Sirina propusnog opsega je 2500 MHz, $to uz vrednost roll-of faktora od 0.28, dovodi do brzine
odabiranja konvertora od 3200 Msps [47]. Ovakvi konvertori su izuzetno skupi i predstavljaju
energetski neisplativo reSenje. Veliki broj istrazivata se posvetio problemu realizacije
Sirokopojasnog DPD modela sa A/D konvertorom male brzine (low-speed A/D converter) 1 u
literaturi postoji veliki broj radova koji se bave ovom problematikom [47]-[61].

Kod prvog predlozenog band-limited DPD modela, band-limiting funkcija je ubacCena u
Volterra operator u DPD modelu [48]-[49]. Za realizaciju band-limiting funkcije koris¢en je low-
pass complex equiripple FIR filter propusnog opsega 40 MHz. Prikazana teorijska analiza i
eksperimentalni rezultati pokazali su da se primenom predloZene tehnike znacajno poboljSavaju
performanse sistema, smanjuju troSkovi implementacije i eliminiSu ograni¢enja vezana za propusni
opseg sistema. Zatim je usledio niz radova u kojima je primenjeno ograni¢avanje Sirine propusnog
opsega na razli¢ite modele DPD sistema. U [52] je predloZzen metod odredivanja DPD koeficijenata
metodom direktnog ucenja sa ogranicenom Sirinom propusnog opsega u povratnoj grani; u [53] je

24



Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viseantenske predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

predstavljen DPD model sa ogranicenom Sirinom propusnog opsega u povratnoj grani, kod koga se
za odredivanje parametara pojacavaca koristi MP model; dok je u [54] za odredivanje parametara
pojacavaca u DPD modelu sa ogranicenom S$irinom opsega u povratnoj grani koris¢en Parallel
Twin Nonlinear Two-Box (PTNTB) model i algoritam indirektnog ucenja. Rezultati dobijeni u [55],
gde je koriS¢ena spektralna ekstrapolacija signala sa ogranicenom S$irinom propusnog opsega u
povratnoj grani, pokazali su da Sirina propusnog opsega u povratnoj grani moze da bude i manja od
Sirine signala i da se 1 dalje dobiju zadovoljavajuce performanse sistema. Dalje smanjenje brzine
odabiranja uz zadrzavanje dobrih performansi, u odnosu na metod spektralne ekstrapolacije,
postignut je koriS¢enjem metoda sa smanjenom brzinom odabiranja zasnovanog na slucajnoj
demodulaciji (Random Demodulation based Reduced Sampling rate — RDRS) za modelovanje i
linearizaciju pojacavaca u [56]. Znacajna karakteristika ove metode je Sto se mnoZenjem signala
pseudoslucajnom sekvencom u vremenskom domenu, signal $iri preko celog spektra, tako da svaka
taCka na frekvencijskoj osi sadrzi sve informacije o signalu, tako da je za vracanje signala dovoljno
koristiti veoma mali deo spektra.

Za poboljsanje linearizacije ultrasirokopojasnith mmWave pojaCavaca, predlozen je DPD
model koji koristi skup linearnih piecewise segmenata za opis nelinearnih karakteristika pojacavaca,
kojim su operatori viSeg reda zamenjeni sa nekoliko operatora nizeg reda [47]. Pored ovog modela,
predlozen je i bandlimited DPD model sa band-switching arhitekturom u povratnoj grani i
azuriranom procedurom linearizacije Sirokopojasnog 5G mmWave pojaCavaca [59]. Za linearizaciju
Sirokopojasnih pojacavaca u concurrent dual-band predajnicima, predlozen je dvodimenzionalni
band-limited DPD model [58]. Takode je analizirana i moguénost primene bandlimited DPD
modela za mMIMO predajnike [60].

Uporedni prikaz performansi i kompleksnosti predlozenih metoda dat je u tabeli 2.2, gde je P
— red nelinearnosti, M — dubina memorije, K — duzina band-limiting funkcije modela, K, i K» — red
nelinearnosti statickog nelinearnog modela i MP modela, N — broj "piecewise" segmenata, Ny — broj
odbiraka u svakoj sekvenci, A — duzina glavnih odbiraka [62].

25



Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viseantenske predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

Tabela 2.2 — Performanse i kompleksnost band-limited DPD modela [62].

Sirina
Sirina propusnog
Referencal Signal signala P{;Bl?}{ opsega I?dCBP; l]{ 1\1[1(\;[BS]E Kompleksnost modela
[MHz] sistema
[MHz]
LTEsad | gy | 75 44| O 3463
nosioca —47.47
[46] oA LTE 1292/ 2-(4-N-M+10-N + 1)
sa —42.
4 nosioca 320 7.5 576 4504 -30.13
WCDMA
-60.44 /
sa 4 20 6.5 40 6040 —45.83
nosioca
LTE-A sa -51.02/ K.((MH).PH_l)
[48] | 5 nosioca 100 78 140 5202 | A0 .? £ )
LTE-A sa ~52.57/ +3-K-(M-——-1)+3
3 nosioca 60 7.7 140 5344 —41.94
LTE-A + -56.14/
UMTS 100 9.2 140 5704 —43.53
WCDMA
sa 2 -59.60/
[51] razmaknuta 40 i 81.92 -57.73 ) )
nosioca
(521 | LTE-Asa b0 | L 100 _48 i M- (137 7)
5 nosioca
(537 | LTEAsa g0 | 140 _48 -~ |4 GK, +aM@E, — 1) - 3)
5 nosioca
- -52.61/
[55] LTE 20 20 5739 —45.77 -
7.0 —46.35/
[56] LTE 40 20 45 59 - -
-52.13/
Dual-band ~51.54 | —44.46
LTE1 (lower) | (lower)
DMA 2 - 4 -
[57] W(s:a 4 0 0 -51.15/ | —43.36
nosioca -50.53 | (upper)
(upper)
256 QAM —43.6/
[58] OFDM 800 7.6 800 1 - -
—65.16 /
[59] LTE 50 7.6 60 _64.8) -52.85 -
5G NR
cub-6GHz 100 9.1 150 - -35.26
[60] 5G NR 400 9 600 - —3235| 2-(4-N-M+10-N+1)
mmWave
28GHz 800 9 1200 - -29.52
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3. MIMO

Od prvih komunikacionih sistema pa sve do najnovijih bezi¢nih komunikacionih sistema,
posebna paznja se posvecivala Sto efikasnijem prenosu informacija od predajnika do prijemnika.
Ovo je postalo posebno znacajno sa sve rasprostranjenijim zahtevima za prenosom sve vece
koli¢ine informacija putem mobilnih mreza u poslednjih par decenija. Zbog moguénosti za
znacajno povecanje kapaciteta, pri Cemu se ne zahteva povecanje propusnog opsega, Multiple Input
Multiple Output (MIMO) tehnologija je privukla veliko interesovanje strucne javnosti [6]-[9], [12],
[32], [63]-[68]. Osnovni princip MIMO tehnologije je koris¢enje viSestrukih antenskih nizova ili
antena i1 na predajnoj i na prijemnoj strani za istovremeno slanje i prijem vise signala preko istog
radio kanala. Signali na predaji i na prijemu, koji propagiraju razliCitim putanjama (multipath
propagation), kombinuju se tako da se smanje greske i poveca kapacitet sistema. Dok je kod
tradicionalnih Single Input Single Output (SISO) sistema viSestruko prostiranje signala
predstavljalo problem, i teZilo se eliminisanju efekata visestrukog prostiranja, kod MIMO sistema je
viSestruko prostiranje jedna od njenih najznacajnijih osobina. Primena MIMO tehnologije za
poboljSanje performansi bezicnih komunikacionih sistema standardizovana je joS sa uvodenjem
bezi¢nih mreza tre¢e generacije (3G). U ovom poglavlju dat je opis MIMO sistema, ukljucujuci i
opis karakteristika propagacionog RF kanala, kao i razli¢itih matematickih modela kanala, uz
poseban osvrt na tehniku hibridnog beamforming-a 1 matematiCke algoritme za odredivanje
koeficijenata hibridnog beamforming-a. Analiziran je problem digitalne predistorzije signala kod
MIMO sistema 1 opisani su neki od postoje¢ih DPD modela za linearizaciju signala kod MIMO
predajnika.

3.1 Radio kanal i mehanizmi prostiranja radio signala

Za razumevanje principa MIMO tehnologije 1 na¢ina na koji se postize poboljSanje
performansi bezi¢nih sistema, neophodno je razumeti osnovne fizicke pojave do kojih dolazi pri
prostiranju radio talasa kroz fizicki medijum, odnosno radio-frekvencijski (RF) kanal. Tri osnovna
mehanizma koji uti¢u na prostiranje radio talasa su:

» refleksija,
» difrakcija,
» rasejanje (scattering).

Refleksija se deSava kada radio talas naide na 1 odbije se od objekta ¢ija je dimenzija znatno
veca u odnosu na talasnu duzinu signala, kao Sto su na primer veliki 1 glatki zidovi.

Difrakcija se deSava kada radio talas naide na prepreku ostrih ivica, pri ¢emu dolazi do pojave
prividnog skretanja talasa, odnosno oslabljen radio signal nastavlja prostiranje u novim pravcima.
Na ovaj nac¢in moguce je preneti signal od predajnika do prijemnika sa kojim ne postoji direktna
opticka vidljivost.
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Rasejanje se deSava kada radio talas naide na veliki broj prepreka Cije su dimenzije manje ili
istog reda veli¢ine u odnosu na talasnu duZzinu signala, i tada dolazi do rasipanja reflektovanog
talasa u vise pravaca.

Navedene fizi¢ke pojave dovode do visestrukog (multipath) prostiranja signala, odnosno radio
signali od predajnika do prijemnika dolaze prostiranjem po visSe razli¢itih putanja, $to je ilustrovano

na slici 3.1.
A
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\|peo
f‘\
N
n
o
<Y V7
”‘ H\ 2 IjPrijemnik
== 2N :
<\ :

e,

Predajnik

A - Prostiranje u slobodnom prostoru
B - Refleksija
[l 0 C - Difrakcija

S DDD D - Rasejavanje
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Slika 3.1 — Visestruko prostiranje signala.
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[
[]
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Usled viSestrukog prostiranja signala, na prijemu dolazi do kaSnjenja pojedinih komponenti,
Sto rezultuje u disperziji prijemnog signala u vremenu, kao i do promena amplitude primljenog
signala, Sto uti¢e na degradaciju odnosa signal/Sum (S/N — Signal-to-Noise) na prijemu. Ove
promene se jednim imenom nazivaju multipath feding.

Rezultujuéi signal na prijemu se formira superpozicijom radio talasa pristiglih razli€itim

putanjama, odnosno matematicki gledano prijemni signal predstavlja sumu N multipath
komponenti:

N
r© =) Fisolt =),
= G.1)
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gde je: r(t) — ukupan primljeni signal, ; — slabljenje primljenog signala po i-toj putanji, 7; —
kaSnjenje primljenog signala po i-toj putanji, s, — deterministiCki signal koji se prenosi radio
kanalom:

So(t) = Agexp[j(2mfot + ¢o)].
3.2)

Svaku putanju karakteriSe jedinstveno slabljenje 1 vremensko kaSnjenje, koje se ogleda u
promeni amplitude i faze primljenog signala. Kada su dva primljena signala u fazi dolazi do
njihovog sabiranja, odnosno efekat viSestrukog prostiranja signala je pozitivan. Sa druge strane,
ukoliko primljeni signali nisu u fazi, dolazi do medusobnog ponisStavanja i degradacije primljenog
signala. MIMO sistemi se projektuju tako da se iskoriste pozitivni efekti viSestrukog prostiranja
signala.

3.2 Opis MIMO sistema

Konvencionalna definicija MIMO sistema podrazumeva koris¢enje viSe antenskih elemenata
na predaji i prijemu. Blok Sema MIMO sistema sa Ny predajnih antena i Ni prijemnih antena,
prikazana je na slici 3.2.

Y e NS4
1N T~ =T
N -l hi 1
e it St e it
R AN vt
2 R \\ // //YI >
.
N -
Predajnik ' Ss 2l - ' Prijemnik
e | S y-
- l / //\\ N I »
[ //// \\\ |
| - \\ |
7 A
Y 1.7 W
—————————— >/
\\. _________ -
NT H NR

Slika 3.2 — Blok sema MIMO sistema.

Poboljsanje performansi kod MIMO bezi¢nih sistema, u odnosu na klasi¢ne SISO sisteme sa
jednom predajnom 1 jednom prijemnom antenom, omoguceno je primenom sledec¢ih viSeantenskih
tehnika:

» Prostorni diverziti (spatial diversity) — Ista informacija se prenosi razliitim
putanjama, tj. izmedu razliCitih parova predajnih i prijemnih antena, tako da na
prijemu postoji vise razliitih nezavisno oslabljenih replika signala, ¢ime se povecava
pouzdanost sistema.

» Prostorno multipleksiranje (spatial multiplexing) — Vise nezavisnih nizova podataka se
istovremeno Salje preko vise razli€itih antena, ¢ime se povecava kapacitet sistema.
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» Oblikovanje i usmeravanje snopa (beamforming) — Vise razliitih antena se koristi u
cilju formiranja dijagrama zracenja antene koji ¢e Sto viSe energije usmeriti ka
prijemniku zeljenog korisnika, uz $to manje rasipanje energije signala u pravcima
ostalih korisnika, ¢ime se smanjuje interferencija ka drugim korisnicima i povecava
odnos signal/Sum (Signal-to-Noise Ratio — SNR).

Na slici 3.3 ilustrovani su principi tehnika prostornog diverzitija 1 prostornog
multipleksiranja, dok je na slici 3.4 prikazana tehnika beamforming-a za MIMO sistem koji resurse
koristi da u jednom trenutku opsluzuje jednog korisnika, tzv. Single-User (SU-MIMO), i za MIMO
sistem za viSe korisnika, tzv. Multi-User (MU-MIMO). Kod MU-MIMO sistema, poboljSanje
spektralne efikasnosti se postize time Sto bazna stanica (Base Station — BS) moZze istovremeno
komunicirati sa viSe korisnika koriste¢i iste vremensko-frekvencijske resurse, 1 Sto se viSestruki
nizovi podataka mogu poslati izmedu bazne stanice i svakog korisnika.

Prostorni diverziti

¥ P e » ¥V
T = s — -~
W o= g e NP
- e e i . .
Predajnik X 5 >z " Prijemnik
e ————— = »
Prostorno multipleksiranje
A 74 Mt e > ¥
Mg oA —_
iz - b - o b 4
g = S
A 74 D i 4
T /Y\ - i .
Predajnik P et Prijemnik
-~ -
Y <" RN %
e -

Slika 3.3 — Prostorni diverziti i prostorno multipleksiranje kod MIMO sistema.
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Slika 3.4 — Beamforming kod SU-MIMO i MU-MIMO sistema.

Prostorni diverziti je relativno jednostavna i Siroko rasprostranjena tehnika za smanjenje
uticaja fedinga i poboljSanje performansi u mobilnim komunikacionim sistemima. Da bi se
realizovao prostorni diverziti neophodno je da diverziti antene budu medusobno razmaknute tako da
se postigne staticka nezavisnost primljenih signala, odnosno da signali budu medusobno
nekorelisani. U praksi obi¢no postoji izvestan stepen korelacije, ali se teZi njegovom smanjenju. Sto
je manji koeficijent korelacije, to je veci dobitak koji se postize primenom diverziti tehnike.
Prostorni diverziti se moze realizovati kada na predajnoj strani ne postoji informacija o stanju
kanala (Channel State Information — CSI), s tim $to se koristi odgovaraju¢e kodiranje predajnog
signala. Najcesc¢e koriS¢eno kodiranje je Alamouti Space-Time Block Code (STBC). Na prijemu se
koristi odgovarajuée kombinovanje primljenih signala, kako bi se povecala ukupna snaga
primljenog signala. Najjednostavniji model prostornog diverzitija na prijemu Kkoristi prosti
odlucivac, koji vrsi izbor najboljeg signala, odnosno uvek se koristi onaj par predajne i prijemne
antene koji daje signal najvece snage. Na ovaj nacin se za MIMO sistem sa Nt predajnih antena i
Ny prijemnih antena smanjuje verovatnoc¢a otkaza sistema usled fedinga za faktor Nt - Ng, odnosno
povecava se pouzdanost sistema.

Prostorno multipleksiranje je tehnika kojom se omogucava istovremeni prenos vise
nezavisnih signala preko jednog radio kanala, koriS¢enjem viSe antena na predajnoj i prijemnoj
strani. Pri tom prijemnik mora demultipleksirati, odnosno odvojiti pojedinacne signale, odnosno
razliite nizove podataka, iz primljenog signala koji predstavlja sumu svih poslatih razli¢itih
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signala. Prostorno multipleksiranje, kao i prostorni diverziti, moze se realizovati bez postojanja
informacija o stanju kanala na predajnoj strani. Primenom prostornog multipleksiranja kod MIMO
sistem sa Nt predajnih antena 1 Nr prijemnih antena, ostvaruje se povecanje kapaciteta reda
min(Ny, NR), bez povecanja frekvencijskog opsega.

Za razliku od prostornog diverzitija i prostornog multipleksiranja, za primenu beamforming
tehnike, neophodno je postojanje informacije o stanju kanala na predajnoj strani. Primenom
viSestrukih medusobno bliskih antenskih elemenata, obi¢no razmaknutih za polovinu talasne
duzine, koji emituju isti signal, vr$i se formiranje snopa u odgovaraju¢em zeljenom pravcu.
Kori$¢enjem odgovarajucih tehnika obrade signala, antenski elementi se usmeravaju tako da se u
odredenom pravcu postigne konstruktivna interferencija signala, odnosno formira se tzv. glavni lob,
dok se u ostalim pravcima tezi destruktivnoj interferenciji, odnosno smanjenju tzv. bo¢nih lobova.
Pri tom, §to je viSe antenskih elemenata, to je uzi formiran snop, odnosno glavni lob, dok su bo¢ni
lobovi manji, odnosno gubitak energije u nezeljenim pravcima se smanjuje.

Generalno nije moguce koristiti prednosti svih prethodno nabrojanih viSeantenskih tehnika,
ve¢ se u zavisnosti od situacije, odnosno od potreba sistema, koristi odgovarajuca tehnika.

Matematicki model MIMO sistema moze se opisati slede¢om relacijom:

y(©) = Hx(t) + n(b), (3.3)

gde je: y(t) — vektor prijemnog signala, x(t) — vektor predajnog signala, n(t) — vektor aditivhog
belog Gausovog Suma, H — kanalna matrica dimenzija Nt X Ng:

hiy - Ay,
H=| : : ,
hyg1 - RAwgng
(3.4)
¢iji su elementi vremenski promenljive, kompleksne slucajne veli¢ine date sa:
Rt =ap; €%t r=1,.,Ng t=1,..,Ny, (3.5)
pri ¢emu su: a,, 1 8, ; — anvelopa i faza fedinga izmedu ¢-te predajne i r-te prijemne antene.
Na sli¢an nacin moze se formulisati i model MU-MIMO kanala, sa K korisnika:
K
y(® = > Hixi(® + n(o,
k=1
(3.6)
gde je: y(t) — vektor prijemnog signala, X, (t) — vektor predajnog signala k-tog korisnika, n(t) —
vektor aditivnog belog Gausovog Suma, Hy, - kanalna matrica k-tog korisnika, H = [H; -~ Hg].

Elementi kanalne matrice zavise od propagacionih uslova u kanalu i stoga je veoma znacajno
poznavanje realisticnog modela kanala koji u obzir uzima fizicke pojave do kojih dolazi pri
prostiranju signala.

MIMO kanal mozemo posmatrati kao skup potkanala od svake predajne do svake prijemne
antene. Kako bi se omogucila optimalna podela snage po potkanalima potrebno je da postoji
informacija o stanju kanala - CSI na predajnoj strani. Ukoliko to nije slucaj, obi¢no se primenjuje
ravnomerna podela snage, tj. signali sa svih Nt predajnih antena se emituju jednakim snagama.
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Kapacitet MIMO kanala je priblizno linearno zavisan od broja antena na predaji 1 prijemu, i1 dat je
slede¢om relacijom [69]:

Cymo = BMlog, (1 + SNR), (3.7)

gde je: B — Sirina kanala, SNR (Signal-to-Noise Ratio) — odnos snage signala i snage Suma na ulazu
u prijemnik, M — broj antena, pri ¢emu se za slu¢aj da je broj antena na predaji i prijemu razlicit
ra¢una kao M = min(Nr, Ng).

Sa povecanjem broja antena povecavaju se prednosti tradicionalnih MIMO sistema i sve vise
se govori o massive MIMO (mMIMO) sistemima. lako nije preciziran broj antena koji predstavlja
granicu izmedu klasicnog MIMO 1 mMIMO sistema, obi¢no se smatra da mMIMO sistemi imaju
obi¢no desetine, stotine, pa cak i hiljade antena u jednom nizu. Dodatne antene drasticno
povecavaju energetsku efikasnost sistema jer se energija zracenja fokusira u manje oblasti u
prostoru prema ciljanom korisniku. Osim toga prednost mMIMO sistema se ogleda i u koris¢enju
jeftinih komponenti male snage, smanjenju kasnjenja, pojednostavljenju Media Access Control
(MAC) sloja i robusnosti u odnosu na namerna ometanja [7].

3.3 Hibridni beamforming

Osnovni princip beamforming-a sastoji se u promeni faze i amplitude signala svakog
antenskog elementa, tako da se njihovim sumiranjem formira snop u Zeljenom pravcu. Na osnovu
nacina realizacije beamforming-a razlikuju se tri tipa beamforming-a, prikazana na slici 3.5:

» analogni beamforming,
» digitalni beamforming,

» hibridni beamforming.

s | |
’ I
Jed
¢ | Digitalni | s
g jednom
prekoder
| vrem enskom
N trenutkn
I

Analogni prekoder_l

a) analogni beamforming
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Slika 3.5 — Tipovi beamforming-a: a) analogni, b) digitalni,; c) hibridni.

Kod analognog beamforming-a, formiranje snopa se vrSi u analognom domenu, primenom
faznih pomeraca. Ulazni signal u osnovnom opsegu se moduliSe, zatim se koriS¢enjem jednog RF
lanca dovodi na niz analognih faznih pomeraca, sa kojih se zatim signali vode na pojedinacne
antenske elemente. Fazni pomeraci vrSe promenu faze signala pre dovodenja signala na antenski
element, pri ¢emu fazni pomak izmedu signala poslatih ka svakom antenskom elementu odreduje
pravac emitovanja zraka. Ukoliko je ulazni signal u RF domenu x(t), izlazni signal iz n-tog faznog
pomeraca dat je sa:

In () = x(t)ejgn:
(3.8)

pri ¢emu je: 6; — fazni pomak koji unosi prvi pomera¢ u nizu, a 8, = nf;. Glavni nedostatak
analognog beamforming-a jeste to §to omogucava formiranje samo jednog snopa u odredenom
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vremenskom trenutku, tako da nije moguce opsluziti viSe korisnika odjednom. Pored toga, fino
podesavanje zraka je ograniceno rezolucijom faznih pomeraca.

Kod digitalnog beamforming-a svaki antenski element je posebnim RF lancem povezan sa
procesorom u osnovnom opsegu, pri ¢emu se prekodiranje vr$i u osnovnom opsegu. Kompletna
kontrola ugla i amplitude signala na svakoj anteni vrsi se u digitalnom domenu, pri ¢emu se izlazni
signal formira pomocu matrice prekodiranja W koja se formira na osnovu informacija o stanju
kanala. Glavni nedostatak digitalnog beamforming-a, pri primeni kod mMIMO sistema, jeste
slozenost hardvera, velika potro$nja energije 1 cena implementacije, usled postojanja velikog broja
RF lanaca, kao i ADC i DAC konvertora.

Kao kompromis izmedu prethodne dve tehnike, predlozena je tehnika hibridnog
beamforming-a (HBF), kod koje je formiranje snopa podeljeno na: digitalni beamforming u
osnovnom opsegu i1 analogni beamforming u RF domenu. U RF domenu se vrsi formiranje snopa,
koris¢enjem analognih kola kojima se postize promena faze signala. Istovremeno se koriS¢enjem
digitalnog procesora u osnovnom opsegu vrsi prekodiranje signala u cilju postizanja poveéanja
SNR i smanjenja interferencije. Hibridni beamforming u predajniku je realizovan tako Sto se Ns
nizova podataka u digitalnom prekoderu konvertuje u ulazne signale za P RF lanaca, koji se zatim u
analognom prekoderu konvertuju u signale koji se Salju na Nt antenskih elemenata. Brojem RF
lanaca odreden je maksimalan broj nizova podataka koji se mogu istovremeno preneti.

U zavisnosti od nacina implementacije hibridnog beamforming-a u RF domenu, razlikuju se
dva tipa arhitekture HBF MIMO predajnika: potpuno povezana (Fully Connected — FC) i delimi¢no
povezana (Subarray — SA) arhitektura. Blok Seme ova dva tipa arhitekture HBF MIMO predajnika
su prikazane na slici 3.6. Kod potpuno povezane HBF arhitekture, svaka antena je povezana na
svaki od P RF lanaca, dok je, kod delimi¢no povezane HBF arhitekture, na jedan RF lanac povezan
podskup od L antena. Delimi¢no povezana arhitektura ima manju kompleksnost u odnosu na
potpuno povezanu arhitekturu. Sa druge strane, prednost potpuno povezane arhitekture je S$to
omogucava vecu spektralnu efikasnost u odnosu na delimi¢no povezanu arhitekturu HBF
predajnika [70].
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Slika 3.6 — Blok sema arhitekture HBF predajnika: a) potpuno povezana; b) delimicno povezana.

Matematicki, osnovni princip hibridnog beamforming-a se moze formulisati generisanjem
koeficijenata za prekodiranje signala, kao kombinacije koeficijenata prekodiranja u osnovnom
opsegu (Fgp) 1 koeficijenata prekodiranja u RF domenu (Fgrg):

F= FBB * FRF . (39)

Koeficijenti prekodiranja u osnovnom opsegu opisuju konvertovanje ulaznih nizova podataka
u ulazne signale RF lanaca, dok koeficijenti prekodiranja u RF opsegu opisuju konvertovanje
signala sa svakog RF lanca u signale koji se zatim vode na antenske elemente. Ispred svakog
antenskog elementa se nalazi pojaava¢ snage, koji dovodi signal na odgovaraju¢i nivo snage
pogodan za dalji prenos kroz kanal.

Analogno se u prijemniku generiSu koeficijenti za kombinovanje primljenih signala, kao
kombinacija koeficijenata za kombinovanje u osnovnom opsegu (Wpg) 1 koeficijenata za
kombinovanje u RF domenu (Wgg):

W = WBB *WRF. (310)

Ceo proces prenosa signala kroz kanal se matematicki moze opisati koriS¢enjem matrica:

Y=X*F«H+N)*W, (3.11)

gde je: Y — matrica ¢iji su elementi nizovi dekodovanih podataka, X — matrica ¢iji su elementi
nizovi ulaznih podataka, H — matrica koja opisuje stanje kanala, N — matrica koja opisuje Sum u
prijemniku.

Kako je kod potpuno povezane arhitekture svaki od P RF lanaca povezan sa svakim
antenskim elementom, kao $to se moze videti na slici 3.6.a), ukupan broj faznih pomeraca je P - Nr,
a matrica koeficijenata prekodovanja u RF domenu Fgg je dimenzija Ny X P. Svaka kolona matrice
Frr predstavlja fazni pomeraj Ny faznih pomeraca u odnosu na odgovaraju¢i RF lanac. Kod
delimi¢no povezane arhitekture, prikazane na slici 3.6.b), zbog Cinjenice da je svaki RF lanac
povezan na samo jedan podskup od L antenskih elemenata, matrica Frr se svodi na blok
dijagonalnu matricu. Pri tom je ukupan broj faznih pomeraca u delimi¢no povezanoj arhitekturi Ny,
Sto znaci da je kompleksnost RF beamformer-a smanjena P puta.
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Cilj je postici Sto bolju spektralnu efikasnost, odnosno matematicki iskazano, nac¢i optimalne
koeficijente za prekodovanje i kombinovanje, tako da proizvod F *H * W' bude dijagonalna
matrica, kako bi se svaki niz podataka mogao nezavisno rekonstruisati [71]. Problem istovremenog
odredivanja sve Cetiri matrice koeficijenata je veoma kompleksan i u literaturi postoji veliki broj
predloZzenih algoritama [72]-[82]. Medu raznovrsnim algoritmima izdvajaju se algoritmi koji vrSe
potragu za ortogonalnim podudaranjem (Orthogonal Matching Pursuit — OMP) [72], algoritmi
zasnovani na visestrukoj optimizaciji (Manifold Optimization — MO) [80], algoritmi zasnovani na
kriterijumu minimalne srednje kvadratne greske (Minimum Mean Squared Error — MMSE) [81]-
[82],...

3.3.1 Spatially Sparse Precoding algoritam

Jedan od predlozenih algoritama, efikasno implementiran u programskom paketu Matlab, je
Spatially Sparse Precoding algoritam, predlozen u [72], koji vrS$i potragu za ortogonalnim
podudaranjem. Algoritam se sastoji u podeli problema optimizacije na dva optimizaciona problema:
odredivanje koeficijenata prekodera Fgg,Frg 1 odredivanje koeficijenata za kombinovanje
Wsg, Wrr. Kako bi se postigla maksimalna spektralna efikasnost, cilj je maksimizirati medusobnu
informaciju dobijenu Gausovom signalizacijom preko kanala:

), (3.12)

pri ¢emu p predstavlja srednju primljenu snagu signala, i u kanalu je prisutan Sum normalne
raspodele CNV'(0, 622 ).

J(Frg, Fgp) = log; (|INS + ﬁHFRFFBBFEBFEFH*

Problem odredivanja koeficijenata prekodera svodi se na trazenje maksimuma:

).
(3.13)

Prvi korak je dekompozicija singularne vrednosti (Singular Value Decomposition — SVD)
kanalne matrice, tj. predstavljanje kanalne matrice u obliku:

p
I —— HFgeFpgFapFrprH*
NS+NO_ RFIBBI'BBIRE

2
s¥n

opt opt
(FRE ,FBE = argmax log, (
Frr.FBB

H = UsV*, (3.14)

gde je: U — jediniCna matrica dimenzija Ny X rank(H), ¥ — dijagonalna matrica singularnih
vrednosti poredanih u opadaju¢em poretku dimenzija rank(H) X rank(H), V — jedini¢na matrica
dimenzija Ny X rank(H). Zatim se definiSu matrice X i V kao:

[y 3
(3.15)
V=1[Vy V]
(3.16)

pri Cemu je X; dimenzija Ng X N, a V; je dimenzija Nt X N, Ng — broj nizova podataka.

Primenom dekompozicije singularne vrednosti kanalne matrice i uz odredene aproksimacije

[72], relacija (3.12) se moze transformisati u slede¢i oblik:
P52
s ¥ Nz

s¥n

J(Frp, Fgp) = log; ( ) — (Ng — |IV; FreFpgll3).
(3.17)
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Odnosno, problem odredivanja koeficijenata prekodera svodi se na trazenje minimuma:

opt popty __ .
(FRF yFgp ) = argmm”Fopt — FRFFBB”F.
Frr.FeB

(3.18)

Pri ovako definisanim parametrima, optimalni jedini¢ni prekoder za kanalnu matricu H je

Fopt = V. Zatim se definiSe 1 matrica A, dimenzija Nt X NNy,y, koja se sastoji od vektora niza

odgovora (array response vectors):

ay»

A= [at(d)il, 91t,1)' e At (¢It\’c1.Nray’ eﬁcl'NraY)] ’
(3.19)

gde su: Ny i Nyoy — broj klastera i broj zrakova u svakom klasteru, respektivno.

Algoritam odredivanja koeficijanata za prekodovanje Fgg, Frr prikazan je na slici 3.7 [72].

Algorithm 1 Spatially Sparse Precoding via Orthogonal Matching Pursuit
Require: F
I: Frp = Empty Matrx

2 Fn-uﬁ = F,--.r_“

3 for i < NEY do

s W= AF,.

50 k=argmax,y  nn. (FEY),,

[ |:|[."_I
6: Frp= [Fm-zﬂf
...] &
7. Fpp = (FrpFrr)  FrpFop
" P — Fopt —FreFpe
i 1S ™ ||Fope—FrrFag|F
9: end for

10: Fpp = ‘xﬁiFm-‘FEm!!a-'
11: return Fpp. Fpp

Slika 3.7 — Spatially Sparse Precoding algoritam za odredivanje koeficijenata za
prekodovanje [72].

Koeficijenti za kombinovanje (Wgg, Wrr) se odreduju po slicnom principu, tako da se
minimizira srednja kvadratna greSka (Mean-Squared-Error — MSE) izmedu signala koji se prenosi i
primljenog signala, E. Problem odredivanja koeficijenata Wgg, Wrp se svodi na trazenje minimuma:

(Wé’é’t, ngt) = argmin ||E[yy*]"?(Wumsg — WRFWBB)”F,
rF-WBB
(3.20)
U odsustvu bilo kakvih hardverskih ograni¢enja dobija se optimalno reSenje Wyysg, koje
treba razloziti na koeficijente Wgg, Wrgr. Algoritam odredivanja koeficijenata za kombinovanje
Wgg, Wgr prikazan je na slici 3.8 [72].
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Algorithm 2 Spatially Sparse MMSE Combining via Orthogonal Matching Pursuit
RE‘{]UEI'E: V‘o‘rj.,“..m].‘_

: Wgp = Empty Matrix

Wiee = Wipise

- for i < NFY do

¥ = AJE [yy"] Whes

k= argmaxe_y, ., NN, (PP7),,

Whrr = .-“; el ASF }

Wie = lh“ 2B vyl Wee) ™~ WipE [yy*] Wause

W... — WuMse—WgrrWpyp
s [Wanse—WrrWas|lr

L R = LT I |

o

=

o ]

o: end for
10: return Wgr., Weae

Slika 3.8 — Spatially Sparse Precoding algoritam za odredivanje koeficijenata za
kombinovanje [72].

3.3.2 Algoritam naizmeni¢ne minimizacije

Algoritam naizmeni¢ne minimizacije [80], zasnovan na viSestrukoj optimizaciji, posmatra
problem odredivanja koeficijenata hibridnog prekodera kao problem faktorizacije matrice. Kao i
kod Spatially Sparse Precoding algoritma, prvo se vr$i odredivanje koeficijenata za prekodovanje, a
zatim se na analogan nacin odreduju i koeficijenti za kombinovanje. Matematicka formulacija
problema glasi:

minimize||Fopc — FreFas

)
Frr FBB

(3.21)

gde je: Fop — matrica optimalnih koeficijenata prekodera, Frrp 1 Fgg — matrice koeficijenata
analognog i digitalnog prekodera koje treba optimizovati.

Zajednicka optimizacija ove dve matrice Frp 1 Fpp je veoma komplikovana i stoga je problem
razdvojen na naizmeni¢nu optimizaciju, odnosno minimizaciju, svake od matrica. Tako se, po
principu naizmeni¢ne minimizacije, naizmeni¢no trazi optimalno reSenje za Frp, dok je Fgp
fiksirano, 1 obrnuto trazi se optimalno reSenje za Fgg, dok je Frg fiksirano. Za optimizaciju
pojedinacne matrice koristi se u literaturi dobro poznat algoritam konjugovanog gradijenta
(Conjugate Gradient Algorithm) zasnovan na viSestrukoj Rimanovoj (Riemannian) optimizaciji.
Rimanov gradijent od x je tangentni vektor gradf(x) dat ortogonalnom projekcijom Euklidskog
gradijenta Vf(x) na tangentni prostor. Euklidski gradijent funkcije troSkova dat je sledeCom
relacijom:

Vf(x) = —2(Fgg @ Iy, )[vec(Fope) — (Fig @ Iy, )x] .
(3.22)

Ovaj algoritam, zasnovan na viSestrukoj optimizaciji, je vremenski dugotrajan i potrebno je
dalje istrazivanje po pitanju analize njegove konvergencije i optimizacije.
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3.3.3 MMSE algoritam

Osnovna ideja MMSE algoritma [81] je pronalazenje vrednosti koeficijenata prekodiranja i
kombinovanja za koje je srednja snaga signala greske minimalna, odnosno:

minimize MSE.
Frr.FBB,WRF.WEB

(3.23)

Srednja kvadratna greska defini$e se u odnosu na referentni signal s(t):

MSE = E{|e(t)|?} = E{||WHsWEHFREFligx + W WEen — s||23,
(3.24)

gde je n — vektor Suma, Fgp, Frr — koeficijenti prekodera, Wgp, Wrg — koeficijenti bloka za
kombinovanje, H — kanalna matrica.

3.4 Model kanala

Kako je za odredivanje koeficijenata beamforming-a potrebno poznavanje CSI na predajnoj
strani, moze se zakljuciti da performanse mMIMO sistema koji koristi hibridni beamforming u
velikoj meri zavise od modela kanala koji se koristi. Stoga modeli radio kanala moraju da pruze sve
neophodne informacije o karakteristikama kanala, dok sa druge strane trebaju da budu relativno
jednostavni za implementaciju i primenu u simulacijama, kako ne bi dodatno povecali
kompleksnost racunarskih simulacija [83]-[84]. Zbog postojanja ovakvih medusobno
suprotstavljenih zahteva, u literaturi postoji veliki broj razli¢itih modela kanala i ne postoji
jedinstven i najbolji model, ve¢ se model bira u zavisnosti od primene. OpSsta podela modela radio
kanala je na:

» fizicke modele,
» analiticke modele,
» standardizovane modele.

Fizicki modeli opisuju mehanizme prostiranja radio talasa izmedu predajnika i prijemnika,
obuhvataju¢i fizicke parametre poput raspodele prostornog rasejanja, kaSnjenja multipath
komponenti, uglova dolazaka i odlazaka. Fizi¢ki model ne uzima u obzir propusni opseg signala
koji se prenosi, kao ni konfiguraciju antenskog niza, odnosno ne razmatra dijagram zracenja antene,
broj antena, geometriju antenskog niza, polarizaciju,...

Fizicki modeli se dele na:
e deterministicke modele,
e stohasticke modele zasnovane na geometriji,
e ne-geometrijske stohasticke modele.

Deterministicki modeli opisuju fizicke parametre prostiranja radio talasa na potpuno
deterministicki nacin i1 pruzaju kvalitetne informacije o vremenskoj i prostornoj distribuciji signala.
Tipicni predstavnici deterministickih modela kanala su: ray-tracing i1 stored measurements.
Stohasticki modeli zasnovani na geometriji opisuju prostorne karakteristike kanala uzimajuéi u
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obzir statistiku primenjenu na specificni predajnik, prijemnik i geometriju rasejaca, koja je izabrana
na slucajan nacin. Tipicni predstavnici stohastickih metoda zasnovanih na geometriji su: one-ring
model, two-ring model 1 eliptican model. Negeometrijski stohasticki modeli opisuju fizicke
parametre prostiranja talasa primenjujuci statistiku na potpuno sluc¢ajan nacin, ne uzimajuéi u obzir
geometriju okruzenja. Tipi¢ni predstavnici ne-geometrijskih stohastickih modela su: Saleh-
Valenzuela model, prosiren Saleh-Valenzuela model 1 Zwick model.

Analiticki modeli opisuju impulsni odziv izmedu antenskih nizova predajnika 1 prijemnika,
odnosno matematicki opisuju statisticke karakteristike radio kanala, bez eksplicitnog pruzanja
informacija o prostiranju talasa [84]. U literaturi postoji veliki broj razvijenih analitickih modela.

Analiticki modeli se mogu podeliti na:
¢ analiticke modele zasnovane na korelaciji,
¢ analiticke modele motivisane prostiranjem talasa,
¢ analiticke modele zasnovane na prostorno-vremenskom kodiranju.

Analiticki modeli zasnovani na korelaciji statisticki opisuju kanalnu matricu koristeci
korelaciju izmedu elemenata matrice. Tipicni predstavnici analitickih modela zasnovanih na
korelaciji su: nezavisan i identi¢no rasporeden model (independent and identically distributed
model — 1.i.d. model), Kronekerov (Kromecker) model, Weichselberger model, dijagonalni
dekorelacioni model, model grube povrsine (rough surface model) 1 strukturirani model. Analiticki
modeli motivisani prostiranjem talasa opisuju kanalnu matricu koriste¢i odgovarajuc¢e parametre
prostiranja. Tipicni predstavnici su: model konacnog rasejanja (finite scatterer model) 1 model
maksimalne entropije (maximum entropy model). Analiticki modeli zasnovani na prostorno-
vremenskom kodiranju opisuju radio kanal koriste¢i prostorno-vremenske kodove, koji kombinuju
kodiranje, modulaciju i obradu signala u cilju postizanja predajnog diverzitija. Ova podgrupa
analitickih modela se sve vise razvija, posebno za primenu u budu¢im bezi¢nim mrezama od kojih
se ocekuje sveobuhvatna i sveprisutna povezanost.

Standardizovani modeli su razvijeni od strane razliitih organizacija, kako bi se stvorio
jedinstven okvir za razvoj novih radio sistema i poboljSale performanse 1 kapacitet sistema. U
okviru ovih modela obuhvaéene su tehnike obrade signala i1 viSestrukog pristupa. Neki od
najpoznatijih standardizovanih modela su: IEEE 802.11n model (Institute of FElectrical and
Electronics Engineers — IEEE), IEEE 802.16d/e model, 3GPP/3GPP2 model prostornog kanala (3rd
Generation Partnership Project — 3GPP), COST 259/273/2100 model kanala, WINNER II/+ model
kanala,...

U nastavku su dodatno objasnjeni neki od pomenutih modela, kao 1 model Saleh-Valenzuela
koji ¢e biti koriS¢en za potrebe daljih analiza u ovom radu.

3.4.1 Ray-tracing model kanala

Ray-tracing model predstavlja deterministicki model za predikciju radio kanala, koji je
sustinski vezan za specifi¢nu lokaciju. Za procenu karakteristika prostiranja radio talasa izmedu
specificnog predajnika i prijemnika potrebno je poznavati tri parametra:

e rastojanje izmedu predajnika i prijemnika,

e upadni ugao ka reflektujucoj povrsini,
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e kompleksnu permitivnost reflektujuce povrsine [85].

Kompleksna permitivnost reflektuju¢e povrsine je unapred odreden staticki parametar, dok se
rastojanje izmedu predajnika i prijemnika i upadni ugao odreduju na osnovu rezultata procene
pracenja zraka. Simulacije prac¢enja zraka zavise od osnovnih fizickih principa, poput Maksvelovih
(Maxwell) jednacina, geometrijske optike (geometrical optics) 1 uniformne teorije difrakcije
(Uniform Theory of Diffraction). Tokom simulacije, zraci se $alju iz predajnika i propagiraju unutar
modelovanog okruzenja sve do prijemnika, ili dok ne padnu ispod prethodno definisanog nivoa
buke, kada se odbacuju. Preciznost procene modela se moZe poboljSati pove¢anjem broja zraka koji
se odasilju ili povecanjem broja refleksija 1 difrakcija. Prilikom modelovanja potrebno je naci
kompromis izmedu tacnosti i vremena simulacija. Na slici 3.9 prikazan je ray-tracing model kanala
za odredeno okruzenje [86].

I
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Slika 3.9 — Ray-tracing model MIMO kanala [86].

lako je sam model vezan za odredenu lokaciju, moze se iskoristiti za procenu statistickih
vrednosti razli¢itih propagacionih scenarija. Moguce je izvrsiti viSestruke simulacije u okviru istog
okruzenja i1 zatim iz prikupljenih rezultata izraCunati statistiCke parametre, poput srednje vrednosti,
standardne devijacije, kumulativne funkcije distribucije (Cumulative Distribution Function — CDF)
1 korelacije.

Koris¢enjem ray-tracing modela moguce je modelovati multipath prostiranje, bez bilo kakvih
ogranicenja po pitanju antena i merne opreme. Stoga se ovaj model veoma efikasno primenjuje za
modelovanje razli¢itih MIMO kanala za Long Term Evolution (LTE).

3.4.2 One-ring model kanala

One-ring model kanala je stohasticki model zasnovan na geometriji, kod koga se pretpostavlja
da predajnik nije okruzen rasejacima, dok je prijemnik okruzen raseja¢ima postavljenim po kruznici
oko prijemnika. Posmatra se model kod koga je pre¢nik kruga R, po kom su postavljeni rasejaci,
mali u odnosu na rastojanje D izmedu predajnika i prijemnika, odnosno R < D. Pretpostavlja se da
se signal reflektuje o svakog rasejaca jednom, kao i da su svi signali koji stignu od rasejaca do
prijemnika iste snage. Elementi kanalne matrice se odreduju analizom razliCitih multipath
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komponenti, koje pristizu u prijemnik, nakon odbijanja o rasejace. Da bi se odredili uglovi dolazaka
ovih multipath komponenti u prijemnik potrebno je znati raspodelu rasejata po krugu oko
prijemnika. U literaturi se mogu naci razli¢ite varijante one-ring modela, koje razmatraju razlicite
raspodele rasejaca [87]-[91]. Na slici 3.10 prikazan je one-ring model kanala za predajnik sa My

predajnih antena, My prijemnih antena i N rasejaca S Ign)’ n=12,..,N[91].

VR

A

D R

Slika 3.10 — One-ring model MIMO kanala [91].

U slucaju kada i1 oko predajnika postoje rasejaci, koristi se tzv. two-ring model kanala, kod
koga, pored kruga rasejaca oko prijemnika, postoji i krug oko predajnika po kom su razmesteni
rasejaci.

3.4.3 Saleh-Valenzuela model kanala

Za potrebe Sirokopojasnih hibridnih beamforming mMIMO sistema nove generacije najcesce
se koristi Saleh-Valenzuela model kanala [92]-[94]. Ovaj model kanala potpada pod negeometrijske
stohasticke modele 1 zasnovan je na viSestrukom prostiranju signala po klasterima. Fizicka
interpretacija modela prikazana je na slici 3.11. Model pretpostavlja da razli¢iti zraci predajnog
signala dolaze u prijemnik u grupama, tj. klasterima, pri ¢emu svaki zrak i svaki klaster imaju
nezavisno slabljenje.
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Slika 3.11 — Fizicka interpretacija Saleh-Valenzuela modela kanala [93].

Matematicki model kanala definisan je impulsnim odzivom:

N¢—1 Nray—1

h(t) = Z Z Br - €% - 5(t —T; — 11y,
=0 k=0

(3.25)

gde su: N 1 Npyy — broj klastera 1 broj rasipaca u svakom klasteru, respektivno, By, Ox; —
amplituda i faza k-tog zraka u /-tom klasteru, respektivno, T; — vreme dolaska /-tog klastera, t;; —

kaSnjenje dolaska k-tog zraka u odnosu na prvi zrak /-tog klastera.

Amplituda i faza su slucajne veli¢ine, pri ¢emu faza ima uniformnu raspodelu na intervalu

[0,27), dok amplituda ima Rejlijevu (Rayleigh) raspodelu:
— J—
FBr) = (2 Bkl/ﬁl%l)e_ﬁkl/ﬁﬁl'

pri ¢emu je: ,B_,fl — srednja snaga k-tog zraka u /-tom klasteru.
Vreme dolaska klastera i kasnjenje zraka prate Poasonovu (Poisson) raspodelu:

f(TyT;1) = Ae ™ 2T=Ti-1),
f(Tkl|T(k—1)l) = Ae_x(fkl‘f(k—l)l),

gde su: A, A — srednje vreme dolaska klastera 1 srednje vreme dolaska zraka, respektivno.
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3.4.4 Kronekerov model kanala

Kronekerov (Kronecker) model pretpostavlja da na prostiranje signala uticu samo rasejaci
koji se nalaze u blizini antenskih elemenata predajnika i prijemnika, dok se uticaj rasejaca koji se
nalaze u udaljenom polju ne razmatra [95]-[97]. Pri modelovanju se pretpostavlja da postoji
prostorna stacionarnost, odnosno pretpostavlja se da korelacija izmedu primljenih signala zavisi
samo od udaljenosti elemenata, a ne i od ta¢ne lokacije. Kod Kronekerovog modela se smatra da su
matrice prostorne korelacije predajnih i prijemnih nizova nezavisne. Pri analizi se razmatraju samo
nizovi koji su dvostruko rasejani, dok se Line-of-Sight (LoS) komponenta, kao i komponente koje
su se odbile o samo jednog rasejaca, zanemaruju. Na slici 3.12 prikazan je Kronekerov model

kanala.
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Slika 3.12 — Kronekerov model kanala [95].

3.5 Nezeljeni efekti u MIMO sistemu

Primena MIMO tehnika za bezi¢ne komunikacije pored velikog broja prednosti, poput
povecanja pouzdanosti 1 kapaciteta sistema, donosi 1 odredene izazove pri dizajniranju
primopredajnika i obradi signala koji se prenosi. Kao S§to je izloZzeno u drugom poglavlju,
pojacavaci snage koji se koriste pri dizajniranju predajnika uti¢u na nelinearnost signala, ¢ime se
degradira kvalitet signala u bezi¢nim komunikacionim sistemima. Pored neZeljenih efekata koje
unosi pojacavac, curenja lokalnog oscilatora i nebalansiranosti //Q grana, koji se javljaju 1 kod
SISO sistema, u MIMO sistemima dolazi i do presluSavanja izmedu RF grana predajnika.

3.5.1 Uticaj pojacavaca snage

Kao §to je izloZzeno u drugom poglavlju idealna prenosna karakteristika pojacavaca je
linearna, dok kod realnih pojacavaca prenosna karakteristika odstupa od linearne, odnosno postoji
oblast saturacije u kojoj promena izlaznog signala ne prati promenu ulaznog signala u pojacavac.
Realna prenosna karakteristika pojacavaca se moze aproksimirati funkcijom drugog ili tre¢eg reda
[16]. Ukoliko se nelinearnost pojacavaca predstavi polinomijalnom funkcijom treéeg reda, izlazni
signal se moze zapisati slede¢om relacijom:

Xout(t) = Ky - xin(t) + K3 'xign(t),
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(3.29)
gde su: a,, a; — koeficijenti modela, x;,(t) — sinusoidalan ulazni signal dat sa:
Xin (t) = asin(wt). (3.30)
Zamenom (3.30) u (3.29) i primenom osnovnih trigonometrijskih jednacina, dobija se:
3K3a? K;a3
Xout(t) = <K1a + Z >-sin(wt) — 1 sin(3wt).
(3.31)

Posmatranjem jednakosti (3.31) moze se uociti da je doslo do pojave tzv. harmonika treceg
reda, odnosno komponente na trostrukoj vrednosti osnovne ucestanosti, 3w. Pored ove distorzije
van opsega signala, doslo je i do distorzije u opsegu signala. tzv. in-band distorzije, odnosno pored
3K3a3

4

pojacanog osnovnog signala, K;a sin(wt), pojavila se i komponenta sin(wt).

Pri analizi uticaja pojacavaca snage, u obzir bi trebalo uzeti i memorijske efekte, koji mogu
biti elektricni 1 termicki. Elektriéni memorijski efekti se javljaju zbog promenljivog frekvencijskog
odziva pojacavaca, usled postojanja reaktivnih komponenti u pojacavacu, odnosno usled
kapacitivnosti i induktivnosti pojacavaca. Termicki memorijski efekti se javljaju zbog zavisnosti
elektri¢nih karakteristika pojacavaca od temperature, usled promene temperature spoja (junction
temperature) zbog samozagrevanja i razliCitih nivoa snage ulaznog signala. TermicCki efekti se
javljaju tokom duzeg vremenskog perioda 1 stoga se nazivaju jo$ i dugorocni memorijski efekti, dok
se elektri¢ni efekti nazivaju kratkoro¢ni memorijski efekti. Kod Sirokopojasnih predajnika tipi¢ni su
elektricni memorijski efekti, dok su kod uskopojasnih predajnika dominantni termicki memorijski
efekti [16].

3.5.2 I/Q neuravnoteZenost

I/Q neuravnotezenost nastaje kao posledica neuskladenosti komponente u fazi (/) i
komponente u kvadraturi (Q), usled nesavrSenost 7/Q modulatora koji je zaduzen za konverziju
signala iz osnovnog opsega u RF opseg. Na slici 3.13 prikazana je blok Sema //Q modulatora. Sa
slike se moze videti da se komponenta u fazi i komponenta u kvadraturi vode na nezavisne DAC
konvertore. Usled njihove nesavrSenosti dolazi do nelinearne distorzije koja se ispoljava kao DC
offset. Ovi signali se zatim primenom kvadraturnog up-konvertora konvertuju iz osnovnog opsega u
RF opseg, pri cemu moze do¢i do distorzije signala koja se ispoljava kao 1/Q neuravnotezenost.

I
—1 Re fx} » DAC
LO
X
—
Ulaz 9(° Izlaz
¢
w1 Im &} » DAC

Slika 3.13 — Blok sema I/Q modulatora.
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Usled prisustva //Q neuravnotezenosti signal na izlazu 7/Q modulatora P X P MIMO sistema
se moze modelovati slede¢im formulama:

£p,(n) = apx,(n) + byxy(n), (3.32)
a, = cos(Hp/Z) +ja, sin(Hp/Z), (3.33)
b, = ocpcos(Hp/Z) +j sin(ep/Z), (3.34)

gde je: x,(n) — ulazni signal u osnovnom opsegu p-te grane, p =1,2,..,P, a, i 6, -
nebalansiranost pojaCanja i faze p-te grane. Kod idealno izbalansiranog //Q modulatora je @, = 11
6, = 0°.

P

1I/Q neuravnotezenost se moze iskazati koriS¢enjem tzv. Image Rejection Ratio (IRR),
odnosno odnosa snage tzv. signala interferencije slike (image interference signal) i snage zeljenog
signala u osnovnom opsegu, definisanim slede¢om relacijom:

I,(dB) = 201logy0(by/ay).
(3.35)
U praksi, vrednosti IRR-a se kre¢u od —40 dB do —20 dB [98].

3.5.3 Efekat presluSavanja

Zbog medusobne sprege jedne RF grane u odnosu na drugu kod MIMO predajnika, dolazi do
pojave preslusavanja (crosstalk). U zavisnosti od toga gde se preslusavanje odvija, moze se
razlikovati linearno ili nelinearno preslusavanje [99]. Na slici 3.14 su ilustrovana oba tipa
preslusavanja.

| | | N4
— |
| _Q E ]
RF lanac | I . F
Nelinearno Linearno
- P =
. lf:it‘ili::- — DAC /\ b? b | preslu§avanje presluavanje
Ny | Y
LO | |
B | Z I 'l
| Analoegni prekodel;l

Slika 3.14 — Linearno i nelinearno preslusavanje u MIMO predajniku.

Linearno preslusavanje se javlja nakon pojacavaca i ono se eliminiSe u prijemniku. Naziva se
linearnim zato Sto se javlja nakon nelinearnih komponenti i moze se modelovati linearnom
kombinacijom Zeljenog signala i nezeljene interferencije signala druge grane. Signali na izlazu iz
antenskog elementa se u slucaju linearnog preslusavanja mogu predstaviti slede¢om formulom:
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Nt
Yi=xit Zn=1 Ain " Xn

n+i

(3.36)

gde je: x; — signal na ulazu u i-ti antenski element, «;, — faktor antenskog preslusanja koje
reflektuje uticaj n-tog antenskog elementa na i-ti antenski element.

Linearno preslusavanje dato sa (3.36) se moze prikazati u matricnom obliku:
Y = AX. (3.37)

KoriS¢enjem algoritma inverzije matrica u prijemniku moze se izvrSiti kompenzacija
linearnog preslusavanja [64].

Nelinearno preslusavanje se javlja pre pojacavaca i da bi se uzelo u obzir, izlaz svakog
pojacavaca se modeluje prikazanom jednacinom:

Nt
yi=filxi+ anl Ain " Xn |,

n+i

(3.38)

gde je: x; — ulaz u i-ti pojacavac predajnika, f; — funkcija odziva i-tog pojacavaca, «;, — faktor
preslusanja koji reflektuje uticaj n-tog pojacavaca na i-ti pojacavac.

U praksi se vrednosti faktora preslusavanja kre¢u od —30 dB do —15 dB, pri ¢emu je najgori
slucaj kada su faktori preslusavanja medusobno jednaki i iznose —15 dB [100].

Svi navedeni efekti dovode do nelinearne distorzije signala i znacajne degradacije kvaliteta
signala 1 stoga je potrebno izvrSiti kompenzaciju nelinearne distorzije. Kako se digitalna
predistorzija pokazala kao veoma efikasna tehnika za kompenzaciju nelinearne distorzije koju unosi
pojacavac, ista tehnika je primenjena i za kompenzaciju I/Q nebalansiranosti u klasi¢cnim SISO
sistemima [101]-[102], kao i za kompenzaciju I/Q nebalansiranosti i preslusavanja u MIMO
sistemima [35], [98]-[100].

3.6 DPD modeli za MIMO predajnike

Primena klasi¢nih modela digitalne predistorzije kod mMIMO sistema zahtevala bi postojanje
posebnog predistortera i posebne povratne putanje za svaki pojacavac, $to bi znacajno povecalo
slozenost sistema, kako u pogledu hardvera, tako i po pitanju obrade povratnih informacija
potrebnih za konstrukciju DPD bloka. Ovi ograni¢avajaci €inioci predstavljaju motiv mnogim
istraziva¢ima za proucCavanje digitalne predistorzije u mMIMO sistemima, pri ¢emu su se razvila
dva osnovna pravca istrazivanja u zavisnosti od nac¢ina prikupljanja i obrade povratnih informacija.
Tako se, na osnovu konfiguracije povratne putanje, razlikuju DPD tehnike zasnovane na povratnim
informacijama direktno sa kraja predaje (direct transmit-end) 1 DPD tehnike zasnovane na over-the-
air (OTA) povratnim informacijama [103]. OTA DPD model ne prikuplja povratne informacije
direktno sa pojacavaca, samim tim donosi znatnu usStedu u pogledu hardverskih resursa. Sa druge
strane, OTA DPD model zahteva postavljanje dodatne antene u dalekom polju (far field) koja vrsi
prikupljanje informacija. Kako je odnos signal/Sum, SNR, na prijemnom kraju uglavnom nizak,
deSava se da se vec¢ina nelinearnih komponenti utopi ispod praga Suma. Rezultat toga je nedovoljan
dinamicki opseg primljenog signala, Sto moze dovesti do problema i poteSko¢a u odredivanju
koeficijenata DPD bloka. Takode, da bi se odredili koeficijenti DPD bloka potrebno je prvi put

48



Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viseantenske predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

poslati nelinearizovan signal kroz kanal, Sto moze dovesti do pojave neZeljenih smetnji drugim
korisnicima. Iako u literaturi postoji odreden broj radova koji razmatraju OTA DPD tehnike kod
mMIMO predajnika [68], [104]-[105], zbog navedenih nedostataka OTA DPD tehnike, u ovoj
doktorskoj tezi akcenat je stavljen na DPD tehnike zasnovane na povratnim informacijama direktno
sa kraja predaje.

3.6.1 Single-PA-Feedback DPD

Jedno od prvih predlozenih reSenja za kompenzaciju nelinearne distorzije kod MIMO
predajnika zasniva se na povratnoj informaciji sa samo jednog pojacavaca iz niza [17]. PredloZen
Single-PA-Feedback DPD model pretpostavlja da svi pojacavaci imaju slicne nelinearne
karakteristike 1 da su ulazni signali u sve pojacavace istog nivoa snage. Povratni signal sa jednog
pojacavaca se nakon konverzije u osnovni opseg (down conversion), filtriranja i A/D konverzije,
zajedno sa ulaznim signalima u osnovnom opsegu, dovodi u dvodimenzioni Memory Polinomial
(MP) DPD blok, gde se primenom metoda indirektnog ucenja (ILA) odreduju koeficijenti
digitalnog predistortera. Blok Sema modela je prikazana na slici 3.15, dok se matematicki model
moze formulisati slede¢im relacijama [17]:

M-1 N-1 n , .
B0 =Y" D N (k= m)lx k=" x et —ml,
m=0 n=0 j=0
(3.39)
M—1 xN-1n . _
200=0" N Ny (k= )y (k= m)" x Gk = m)l,
M=0bmdn=0 &= j=0

(3.40)

gde su: x;(k), x,(k) — ulazni signali, y;(k), y,(k) — izlazni signali, M — dubina memorije, N —
najvedi nelinearni red modela.
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Slika 3.15 — Blok sema Single-PA-Feedback DPD modela [17].

Single-PA-Feedback DPD model je eksperimentalno testiran koris¢enjem dva razlic¢ita LTE
signala. Prvi signal je Sirine 3 MHz i PAPR 10 dB, na centralnoj frekvenciji od 2.12 GHz, dok je
drugi signal Sirine 5 MHz, i PAPR 11 dB, na centralnoj frekvenciji 2.18 GHz. Pokazano je da
model dosta dobro kompenzuje nelinearnost predajnika i da pojednostavljuje arhitekturu sistema
[17]. Glavni nedostatak za primenu ovog modela kod HBF mMIMO predajnika, kod koga
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pojacavaci mogu znatno da se razlikuju, je Sto model pretpostavlja da svi pojacavaci imaju slicne
nelinearne karakteristike sa istim nivoom snage ulaznog signala.

3.6.2 Dekorelacioni DPD

U cilju smanjenja izobli¢enja u pravcu prijemnika, autori u [18] predlazu DPD model
zasnovan na kombinovanju povratnih informacija sa izlaza pojedinacnih pojacavaca u jednom
antenskom podnizu, u sprezi sa pravilom ucenja zasnovanim na dekorelaciji. Ideja je da se
minimizuje korelacija izmedu nelinearnog izobli¢enja posmatranog podniza i statickih nelinearnih
izobli¢enja osnovnih funkcija i njihovih zakasnelih replika, ¢ime se smanjuje i nivo nelinearnog
izoblicenja. Sli¢an model, zasnovan na dekorelaciji, su autori ve¢ opisali 1 potrvdili u ranijim
radovima za predajnik sa jednom antenom [106]-[107]. Blok Sema modela prikazana je na slici

3.16.
DPD Main Path Processing = —>[>—T

/ % PA1
z(n) DPD Basis ppp | E(1) s =
P [functions ™ Fiter »  TXchain b I M
Generation E % |
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L
(
1
1
|
1
1

v Y v
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Decorrelation-based . Anti-beamforming
B Sl aln o -l ut
= DPD learning o RX chain < and combining

Slika 3.16 — Blok sema dekorelacionog DPD modela za jedan podniz [18].

Izlazi svakog pojedina¢nog pojaavata u podnizu se upotrebom usmerenih spojnica
(couplers) vode na modul za kofaziranje (anti-beamforming) 1 kombinovanje. Svrha ovog modula
je da se ponisti efekat koeficijenata analognog beamforming-a tako da posmatrani signal u
povratnoj grani RX odgovara stvarnom signalu izraCenom u smeru nameravanog korisnika.
Dekorelacioni DPD model je testiran simulacijama u Matlab-u. Pojacava¢i su modelovani
koriS¢enjem paralelnog Hammerstein modela 11. reda, pri ¢emu su kao podaci za modelovanje
uzeti prakti¢no izmereni modeli pojacavaca na frekvenciji od 2 GHz, dobijeni iz testne laboratorije
za mMIMO Univerziteta Lund. Red nelinearnosti predloZzenog dekorelacionog DPD modela je
K=9, a dubina memorije je N=3. U simulacijama je koriS¢en OFDM signal §irine 20 MHz sa 16-
QAM modulacijom podnosilaca, dok je PAPR signala ograni¢en na priblizno 8.3 dB. KoriS¢enjem
predlozenog dekorelacionog DPD-a autori su, u poredenju sa DPD modelom koji koristi izlaz samo
jednog pojacavaca za ucenje, postigli dobitak od vise od 10 dB u ACLR-u (Adjacent Channel
Leakage Ratio) [18].

3.6.3 Closed-loop DPD

Kompenzacija nelinearne distorzije kod mMIMO predajnika sa vise korisnika analizirana je u
[19], gde je i predlozeno closed-loop DPD reSenje. U predlozenom DPD modelu, koriste se
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paralelno po jedan DPD blok, strukturno slican DPD bloku predlozenom za slucaj jednog korisnika
u [18], po svakom predajnom TX lancu ili podnizu. Blok Sema modela prikazana je na slici 3.17.
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Slika 3.17 — Blok sema closed-loop DPD modela za jedan podniz [19].

Analiza performansi predloZzenog DPD modela izvrSena je simulacijama u Matlab-u, pri Cemu
je za model kanala usvojen Saleh-Valenzuela model sa Nij = 6 klastera i Ny, = 5 zraka u svakom
klasteru. Pretpostavljeno je da hibridni MIMO predajnik sadrzi dva predajna lanca, od kojih svaki
ima M=32 antenska elementa i odgovarajuce pojacavace (ukupno 64 antene i 64 pojacavaca), i da
istovremeno opsluzuje dva korisnika sa po jednom antenom. Pojacavaci su modelovani kori§¢enjem
MP modela reda nelinearnosti P=117 i dubine memorije N=3, pri ¢emu su za modelovanje koris¢eni
izmereni podaci realnog pojacavaca na 28 GHz. U simulacijama je koris§¢en OFDM signal Sirine
200 MHz, sa razmakom podnosioca od 60 kHz [19].

3.6.4 Beam-Oriented DPD

Osnovna ideja kod Beam-Oriented DPD (BO-DPD) modela, predlozenog u [20], jeste
linearizacija signala glavnog snopa, umesto linearizacije pojedina¢nih pojacavaca u nizu. U
predlozenom BO-DPD modelu, digitalni prekoder, RF fazni pomeraci, pojaavaci i antene se
posmatraju kao jedan nelinearni sistem za koji se formira digitalni predistorter. Blok Sema modela
prikazana je na slici 3.18. U povratnoj grani pre DPD bloka postavljen je modul za kombinovanje
signala glavnog snopa. Ovaj modul kombinuje izlaze iz svih pojacavaca i na osnovu koeficijenata
analognog i digitalnog beamforming-a vr$i procenu signala glavnog snopa.
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Slika 3.18 — Blok sema BO-DPD modela [20].

Model je testiran simulacijama u Matlab-u i eksperimentalno. U simulacijama je koriS¢en
uniformni linearni antenski niz sa 4 podniza 1 16 antena u svakom podnizu (4x16 Uniform Linear
Array — ULA) sa patch antenama razmaka A/2, na 3.5 GHz, dok su eksperimentalna merenja
vrSena sa 1x2 ULA na 2.5 GHz i sa 2x2 ULA na 3.5 GHz. Na ulaz su dovedena dva LTE signala
Sirine 10 MHz i PAPR od 9.4 dB. Za modelovanje samog predistortera koristi se MP model, dubine
memorije N=3 i reda nelinearnosti K=7. Eksperimentalno je pokazano da predlozen BO-DPD
model postize poboljsanje ACPR od oko 15 dB [20].

3.6.5 Power-Scalable Beam-Oriented DPD

Power-Scalable Beam-Oriented DPD (PSBO-DPD) model, predlozen u [21], modeluje i
linearizuje signal glavnog snopa jednog podniza HBF mMIMO predajnika, na osnovu povratne
informacije samo jednog pojacavaca iz datog podniza. Blok Sema modela prikazana je na slici 3.19.
Da bi se konstruisao signal glavnog snopa podniza, potrebno je prethodno izvrsiti procenu izlaznih
signala pojacavaca posmatranog podniza. Kako su kod ve¢ine komercijalnih proizvoda pojacavaci u
jednom antenskom nizu sli¢ni, moguce je izvrSiti modelovanje samo jednog pojacavaca kada radi
na razli¢itim nivoima snage, i zatim tako formiran model koristiti za predvidanje izlaza preostalih
pojacavaca u podnizu. Za efikasnu procenu izlaza pojacavaca predlozen je kaskadni model
pojacavaca skalabilan po snazi (power scalable cascade PA model). Blok Sema predlozenog
kaskadnog modela pojacavaca skalabilnog po snazi prikazana je na slici 3.20. Model se formira
kaskadnom vezom zajednickog modela i niza modela za fino podeSavanje. Zajednicki model se
formira na osnovu izlaznog signala pojaCavaca na referentnom nivou snage, koriste¢i model
ponasanja koji moze da modeluje i statiCka izobliCenja i memorijske efekte, kao S§to je npr.
generalizovan MP (Generalized Memory Polynomial — GMP) model. Modeli za fino podeSavanje
se formiraju na osnovu izlaznih signala posmatranog pojacavaca pobudenog razliitim nivoima
snage, koriste¢i jednostavnije modele nizeg reda, kao Sto su MemoryLess Polynomial (MLP)
modeli, ili box-oriented modeli formirani kaskadnom vezom statickih modela i FIR filtera.
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Slika 3.20 — Blok sema kaskadnog modela pojacavaca skalabilnog po snazi [21].

PSBO-DPD model je eksperimentalno verifikovan za dva razli¢ita tipa pojacavaca (Cree
CGH40010p class-AB PA 1 Doherty PA) koriS¢enjem uniformnog linearnog antenskog niza sa 4
elementa, pri ¢emu je za testiranje na pojacavacu klase AB koriS¢en 64 QAM signal Sirine 100
MHz i PAPR od 7.2 dB, dok je za Doherty pojacavac koris¢en 64 QAM signal Sirine 60 MHz i
PAPR od 7.2 dB. Za formiranje modela pojacavaca skalabilnog po snazi koris¢en je GMP model
dubine memorije N=6, reda nelinearnosti K=5 i dubine zaostale i vodece anvelope L=2, kao i MLP
model reda nelinearnosti Kj;;p = 3. Dobijeni rezultati su pokazali da se koris¢enjem PSBO-DPD
modela postizu neznatno bolje performanse u odnosu na BO-DPD model, uz znatnu ustedu u
pogledu samog hardvera [21].

3.6.6 Multi-Stream Spatial DPD

Svi prethodno izlozeni modeli razmatraju delimi¢no povezanu arhitekturu hibridnog
beamforming MIMO predajnika, koja je jednostavnija, ali i spektralno manje efikasna. Multi-
Stream Spatial DPD predstavlja jedno od prvih reSenja za potpuno povezanu arhitekturu hibridnih
beamforming mMIMO predajnika [23]. Blok Sema modela prikazana je na slici 3.21. Predlozen
model se sastoji od Q predistortera, pri ¢emu je Q broj RF grana u predajniku. U povratnoj grani se
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koriste izlazni signali sa svih pojacavaca i koris¢enjem modula ,,over-the-air combining* formiraju
se virtuelni snopovi signala u digitalnom domenu. Zatim se konstruiSu ,,multi-varijabilni DPD
modeli za svaki RF lanac, na osnovu ulaznih signala i procenjenih virtuelnih snopova signala.
Predlozen DPD model se sastoji od glavne grane koja vrsi kompenzaciju intermodulacionih (IMD)
produkata prvog i drugog reda, i pomocne grane koja vr§i kompenzaciju intermodulacionih
produkata treceg i visih redova.
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Slika 3.21 — Blok sema Multi-Stream Spatial DPD modela [23].

Model je verifikovan simulacijama u Matlab-u i eksperimentalno. U simulacijama je koriS¢en
potpuno povezan uniformni linearni niz sa 64 elementa i 4 niza podataka, dok je u eksperimentima
koris¢en potpuno povezan uniformni linearni niz sa 4 elementa i 2 niza podataka. KoriS¢enjem
predlozene DPD tehnike, postignuto je poboljSanje ACPR od 13 dB i poboljSanje NMSE od 12 dB,
[23].

3.6.7 MP DPD za potpuno povezan HBF mMIMO predajnik

Linearizacija potpuno povezane arhitekture hibridnog beamforming mMIMO predajnika je
razmatrana i u [70], gde je koris¢en jedan MP DPD blok za linearizaciju glavnog snopa. Blok Sema
modela prikazana je na slici 3.22. Koris¢en je MP DPD model, ¢iji se izlaz racuna po formuli:

M K
Xout() = D" ) e xin (= m) - i (= M),
m=0k=1

(3.41)

gde su: a,x, K, M — parametri modela, red nelinearnosti 1 dubina memorije, respektivno.

Predlozen MP DPD model je testiran simulacijama u Matlab-u, za razlicite vrednosti dubine
memorije M 1 razli¢ite vrednosti reda nelinearnosti K, na 64x64 MIMO HBF sistemu sa 2 RF grane
na predajnoj strani i 2 RF grane na prijemnoj strani. KoriS¢en je Saleh-Valenzuela model kanala, sa
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parametrima 6 klastera 1 5 rasipaca u svakom klasteru. Na ulaz je doveden OFDM signal Sirine 20
MHz, sa razmakom izmedu podnosioca 15 kHz, generisan u Matlab-u. Na slici 3.23 prikazana je
blok Sema MP modela, za vrednosti parametara M=3 1 K=11.
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Slika 3.22 — Blok sema MP DPD modela za FC HBF mMIMO [70].
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Slika 3.23 — Blok sema MP modela za M=3, K=11 [31].
3.6.8 Poredenje razli¢itih DPD modela za MIMO predajnike

Kao $to je izlozeno u poglavlju 2.5, poredenje razli¢itth DPD modela moze se izvrsiti
posmatrajuci njihove performanse, odnosno uporedujuci vrednosti normalizovane srednje kvadratne
greske, NMSE, 1 vektora greske amplitude, EVM, koje se dobijaju primenom odgovarajuceg
modela za digitalnu predistorziju. Uporedni prikaz performansi DPD modela za hibridne
beamforming MIMO predajnike, izloZenih u poglavljima 3.6.2-3.6.7, dat je u tabeli 3.1. Na osnovu
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prikazanih vrednosti za EVM 1 NMSE se moze primetiti da ovi modeli veoma dobro kompenzuju
nelinearnu distorziju kod hibridnog beamforming MIMO predajnika, ali da, takode, postoji i
mogucnost za njihovim daljim poboljSanjem. Istrazivacima u ovoj oblasti predstoje novi izazovi u
vidu otpimizacije postoje¢ih modela, kao 1 u pronalazenju novih efikasnijih i manje slozenih
modela za digitalnu predistorziju kod mMIMO predajnika.

Tabela 3.1 — Performanse DPD modela za hibridne beamforming MIMO predajnike.

Referenca Signal S‘”Fﬁ;g]“ala PAPR [dB] | EVM [%] | NMSE [dB]
[18] | 16-QAM OFDM 20 8.3 1.85 -
225
[19] OFDM 200 8.3 . -
232
[20] LTE 10 9.4 ] ~34.28
[21] 64 QAM 100 7.2 1.13¢ ]
[21] 64 QAM 60 7.2 1.494 -
[23] 64 QAM 20 ] - ~37.41
[70] OFDM 20 ] 1.71 ~35.33
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4. NEURALNE MREZE

Vestacke neuralne mreze (Artificial Neural Network — ANN), Cesto nazivane i samo neuralne
mreze (Neural Network — NN), su paralelni racunarski sistemi dizajnirani tako da njihova struktura
1 nacin funkcionisanja podrzava nacin na koji funkcionise ljudski mozak. Sastoje se od jednostavnih
racunarskih jedinica koje se nazivaju ¢vorovi ili neuroni, medusobno gusto povezanih i grupisanih
po slojevima, tako da je omogucéena paralelna obrada informacija. Poput ljudskog mozga, vestacke
neuralne mreze sticu znanje iz okruZenja kroz proces ucenja, pri ¢emu se to znanje skladisti u
sinapticke veze izmedu neurona [108]. Proces ucenja se sprovodi kroz tacno definisane ,,algoritme
ucenja“ kojima se vrsi postepeno menjanje sinapti¢kih veza izmedu neurona, odnosno matematicki
posmatrano menjaju se tezinski koeficijenti.

Istorijski gledano, razvoj veStackih neuralnih mreza zapoCinje radom MekKuloha
(W.S.McCulloch) 1 Pita (W.Pitts), 1943. godine [109], koji su matematicki opisali model bioloSkog
neurona. Za ovim je usledio Hebov (D.O.Hebb) rad, 1949. godine [110], u kom je opisan
mehanizam ucenja kod bioloskih neurona i istaknuto da se ucenje moze posmatrati kao proces
modifikacija sinaptic¢kih tezina. Opisani mehanizam predstavlja jedno od prvih pravila ucenja, koje
je kasnije usvojeno 1 primenjeno i u vestackim neuralnim mrezama. Prakti¢na primena vestackih
neuralnih mreza zapocinje radom Rozenblata (F.Rosenblatt), 1958. godine [111], koji je izumeo
neuralnu mrezu poznatu kao perceptron. Zajedno sa kolegama izgradio je mrezu perceptrona i
pokazao da je predloZzena mreza sposobna da izvrSi prepoznavanja oblika. Odmah za njim, usledio
je 1 rad Vidrova (B.Widrow) 1 Hota (M.E.Hoff), 1960. godine [112], koji su predstavili novi tip
neurona poznat kao ADALINE (4ADAptive Linear Element) i novi algoritam ucenja, poznat kao
Least Mean Squares (LMS) algoritam ili Vidrov-Hofov (Widrow-Hoff) algoritam.

Sedamdesetih i osamdesetih godina proslog veka, pojavljuje se veliki broj novih istrazivackih
radova 1 zapoc€inje intenzivan razvoj u oblasti veStackih neuralnih mreza. Neki od najznacajnijih su
radovi Kohonena (Kohonen), Grosberga (Grossberg), Hopfilda (Hopfield), Rumelharta
(D.Rumelhart), MekKlilanda (J.McClelland),... Kohonen je predlozio model korelacione matrice za
asocijativne modele [113], postavio fundamentalne teorije distribuirane asocijativne memorije i dao
veliki doprinos ovoj oblasti razvojem samoorganizuju¢ih mapa (Self~-Organizing Map — SOM),
poznatih i kao Kohonenove mreze [114]. Grosberg je u svom radu opisao vremenski kontinualnu
kompetitivhu mrezu, ¢ija struktura predstavlja osnovu za mnoge druge mreze koje su se kasnije
razvile [115]. Hopfild je u svojim radovima isticao prakti¢nost implementacije predlozenih mreza,
povezujuéi svoje neuralne mreze sa modelima koji se koriste u statistickoj fizici [116]-[117].
Rumelhart i MekKliland su dali kljuan doprinos za dalji razvoj neuralnih mreZza uvodenjem
algoritma ucenja sa propagacijom greSke unazad (backpropagation algorithm) za treniranje
viSeslojnih neuralnih mreza [118].

Zbog svojih sposobnosti da ,,ue®, pamte i generalizuju na osnovu skupa ulaznih podataka,
vestacke neuralne mreze se danas koriste za reSavanje velikog broja problema u razli¢itim nau¢nim
oblastima. Neke od primena neuralnih mreza su: aproksimacija funkcija, modelovanje nelinearnih
sistema, prepoznavanje oblika, sinteza i prepoznavanje govora, prepoznavanje 1 kompresija slika,
medicinska dijagnostika, prognoza vremena i klimatskih promena, analize trziSta, procena berze,
procene proizvodnje useva,...
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Hejkin (Haykin) je istakao sledeca bitna svojstva neuralnih mreza [108]:

Nelinearnost — Vestacki neuron moze biti linearan ili nelinearan. Ovo je veoma vazno
svojstvo neurona, pogotovo u slucajevima kada se analiziraju nelinearne pojave u
prirodi, poput na primer govornog signala.

Mapiranje ulaza i izlaza — Neuralna mreza uci tako S$to vr§i mapiranje ulaznih i
izlaznih podataka za zadati problem, odnosno vrsi promenu sinaptickih tezina tako da
minimizuje razliku izmedu Zeljenog izlaznog signala i generisanog izlaznog signala
kad je na ulaz doveden odreden signal iz trening skupa.

Adaptivnost — Neuralna mreza ima sposobnost da prilagodava sinapticke tezine
promenama u okruZenju, odnosno neuralna mreza trenirana za rad u odredenim
uslovima se moze lako ponovo istrenirati u slu¢aju da dode do promena u okruzenju.

Evidentni odgovor — Neuralna mreZa se moze dizajnirati tako da pruza informacije i o
pouzdanosti donesene odluke, odnosno generisanog izlaznog podatka.

Informacija zavisna od konteksta — Svaki neuron u mrezi se pobuduje aktivno$¢u svih
ostalih neurona u mreZi.

Tolerancija greske — Neuralna mreza ima moguénost da bude sustinski tolerantna na
greske, Sto znaci da oStecenje neurona ili veze izmedu njih mora da bude znac¢ajno da
bi se odziv neuralne mreze degradirao. Razlog je taj $to su informacije koje je mreza
primila tokom procesa uc¢enja sacuvane i distribuiraju se kroz mrezu.

Moguénost implementacije u VLSI (Very-Large-Scale Integration) komponente —
Zbog svoje paralelne prirode neuralne mreze su pogodne za implementaciju u VLSI
komponentama.

Uniformnost analize i projektovanja — Isto oznacavanje se koristi u svim oblastima
koje vrSe primenu neuralnih mreza, pri ¢emu neuron predstavlja zajedni¢ku jedinicu
za sve neuralne mreze. Ova istovetnost omogucava da se teorije 1 algoritmi ucenja
razvijeni u jednoj oblasti primene neuralnih mreza koriste i u drugim oblastima u
kojima ih je moguce primeniti.

Neurobioloska analogija — Kako je neuralna mreza dizajnirana analogno ljudskom
mozgu, neurobiolozi posmatraju neuralne mreze kao istrazivacko sredstvo za
objasnjenje neurobioloskih pojava, dok sa druge strane inZenjeri u neurobiologiji traze
ideje za reSavanje kompleksnijih problema.

4.1 Model neurona

Osnovni model neurona se sastoji od tri elementa [108]:

skupa sinapsi, odnosno skupa ulaznih signala sa njihovim tezinskim funkcijama,
sabiraca koji vr$i linearno kombinovanje ulaznih signala, i

aktivacione funkcije koja ogranicava izlazni signal iz neurona na odredeni ograniceni
interval.

Blok Sema modela neurona prikazana je na slici 4.1.
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Slika 4.1 — Blok Sema modela neurona.

Matematicki opis modela neurona, dat je sledeCom relacijom:

}’Zf( Wixi+b);
2
4.1

gde je: y — izlaz posmatranog neurona, x; — i-ti ulaz u neuron, w; — tezinski koeficijent koji
odgovara vezi izmedu i-tog ulaza i posmatranog neurona, b — prag (bias) posmatranog neurona, f —
aktivaciona funkcija. Tezinski koeficijent predstavlja relativan znacaj odredenog ulaznog signala za
posmatrani neuron.

4.1.1 Aktivacione funkcije

Aktivaciona, ili transfer, funkcija definiSe izlaz iz posmatranog neurona. Neke od najcesce
koris¢enih aktivacionih funkcija su: linearna prenosna funkcija, funkcija praga (threshold), deo-po-
deo linearna funkcija (piecewise-linear), sigmoidna funkcija (sigmoid), ispravljena linearna
funkcija (Rectified Linear Unit — ReLU) [119], i prikazane su na slici 4.2.

Linearna aktivaciona funkcija je data slede¢om relacijom:

f(x) = x. (4.2)
Ovaj tip aktivacione funkcije se obi¢no koristi u izlaznom sloju viSeslojnih neuralnih mreza

koje se koriste za razlicite aproksimacije. U Matlab-u se poziva funkcijom purelin.

Funkecija praga je data sledec¢om relacijom:

- {k %20,

Ovaj tip aktivacione funkcije se obi¢no koristi za klasifikaciju ulaznih podataka u dve
razlicite kategorije. U Matlab-u se poziva funkcijom hardlim.
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Deo-po-deo linearna funkcija je data slede¢om relacijom:

1, x>1
f(x) =1x 0<x<1. (4.4)
0, x<0

U Matlab-u se poziva funkcijom satlin.

Sigmoidna funkcija je najceSce koriS¢ena aktivaciona funkcija i data je slede¢om relacijom:

1
fe=1re=
(4.5)

U Matlab-u se poziva funkcijom /ogsig. Tangens hiperbolicki predstavlja varijantu sigmoidne
funkcije koja omoguéava postojanje i negativnih izlaznih vrednosti, u Matlab-u se poziva
funkcijom tansig, 1 definisana je slede¢om relacijom:

eX—e™X e _—-1

(x) = = )
f e*+e™* e?*+1
(4.6)
Ispravljena linearna funkcija se moze opisati slede¢om relacijom:
x, x=0
x=max0x={' PP 4.7
fe) =max(0,0) = {5y T2 ¢ (4.7)
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Slika 4.2 — Tipovi aktivacionih funkcija: a) linearna, b) funkcija praga, c) deo-po-deo linearna,
d) logsig, e) tansig, f) ispravljena linearna.

4.2 Arhitektura neuralne mreze

Neuralna mreza se moze predstaviti koriS¢enjem usmerenih grafova, pri ¢emu je svaki neuron
predstavljen jednim c¢vorom grafa, dok su veze izmedu neurona predstavljene usmerenim
orjentisanim granama grafa prikazujuéi smer i tok prostiranja informacija kroz mrezu. Cvorovi
neuralne mreze su rasporedeni tako da formiraju slojeve: ulazni, skriveni i izlazni sloj. U neuralnoj
mrezi moze postojati samo jedan ulazni i samo jedan izlazni sloj. Ulazni sloj sluzi za prikupljanje
ulaznih podataka u mrezu i ne ucestvuje u samim proracunima. Izlazni sloj sluzi za generisanje
konac¢nog rezultata obrade neuralne mreze.

Na osnovu broja slojeva neuralne mreze se dele na jednoslojne i viSeslojne neuralne mreze,
pri ¢emu se ulazni sloj ne broji zato Sto ne ucestvuje u proracunima, ve¢ samo prosleduje
informacije do sledeceg sloja [108]. Jednoslojne neuralne mreze se sastoje od ulaznog i izlaznog
sloja, dok viSeslojne neuralne mreze pored ulaznog 1 izlaznog sloja sadrze i jedan ili viSe skrivenih
slojeva. U zavisnosti od broja skrivenih slojeva, viSeslojne neuralne mreze se dalje dele na ,,plitke*
1 ,,duboke‘ neuralne mreze. Plitke neuralne mreze (Shallow Neural Network — SNN) imaju jedan ili
dva skrivena sloja, dok duboke neuralne mreze (Deep Neural Network — DNN) imaju tri ili vise
skrivenih slojeva, sa ve¢im brojem neurona u svakom od slojeva.

Prema nacinu na koji su neuroni medusobno povezani, tj. prema smeru prostiranja signala
kroz mrezu, razlikuju se dva tipa mreza:

» neuralne mreze sa tokom podataka u jednom smeru (feedforward),
» neuralne mreze sa povratnom spregom (feedback ili recurrent).

Opsta podela neuralnih mreza [120]-[121] prikazana je na slici 4.3.
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p Neuralne mreZe sa povratnom
podataka u jednom smeru

spregom (feedback ili recurrent)

(feedforward)
Hopfildove neuralne
Jednoslojni mreie
perceptron
Kohonenove
neuralne mreie
{(SON)
UiReslojal Kompetitivne
pereqpion neuralne mreie
(competitive)
Bayesian Regulatised
P Nenral Network
Radijalne ljeuralne (BRANN)
mreze
Art modeli

Slika 4.3 — Klasifikacija neuralnih mreza.

Kod neuralnih mreza sa tokom podataka u jednom smeru visi slojevi mreze ne vracaju
informacije u nise slojeve, odnosno propagacija signala se vrsi samo u jednom smeru (od ulaza ka
izlazu mreze), a pridruzeni grafovi nemaju povratne petlje. Jedan od najznacajnijih predstavnika
ovog tipa mreza je viSeslojni perceptron sa primenjenim backpropagation algoritmom kod koga
signal greske propagira unazad. Kod neuralnih mreza sa povratnom spregom visi slojevi vracaju
informacije u nize slojeve ili u isti sloj, a pridruzeni grafovi sadrze petlje. Tipi¢ni predstavnici ovog
tipa mreza su Hopfildove (Hopfield) neuralne mreze i Kohonenove (Kohonen) samoorganizujuce
mape. Na slici 4.4 prikazane su arhitekture feedforward i rekurentne neuralne mreze.
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Ulazni Skriveni Izlazni
sloj sloj sloj

Ulazni Skriveni Izlazni
sloj sloj sloj

b)

Slika 4.4 — Arhitektura neuralne mreze: a) feedforward, b) rekurentna.

Usled povratnih veza ulazi neurona u rekurentnoj neuralnoj mrezi se menjaju, ¢ime se menja i
stanje neuralne mreze, stoga rekurentne neuralne mreze predstavljaju dinamicke sisteme. Sa druge
strane uvodenjem rekurzije povecava se sloZenost analize rada mreZe i menja se stabilnost rada
neuralne mreze. Time-delay feedforward neuralne mreZe reSavaju problem nestabilnosti koji se
javlja kod rekurentnih mreza 1 imaju dobru sposobnost modelovanja ponaSanja pojaavaca sa
memorijom. Ove mreZe spadaju u mreze sa tokom podataka u jednom smeru koje, za razliku od
klasi¢nih feedforward neuralnih mreza, sadrze liniju kasnjenja tezinskih koeficijenata, odnosno kod
kojih svaki neuron ima vezu sa neuronima nizeg sloja i sa njihovim proslim (zaka$njenim) izlazima.
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4.3 Algoritmi u¢enja

Sposobnost uc¢enja predstavlja jednu od najznacajnijih karakteristika neuralnih mreza. Ucenje
se odvija kroz iterativni proces podesavanja sinaptic¢kih tezina 1 pragova, pri ¢emu bi nakon svake
iteracije neuralna mreza trebalo da ima viSe znanja o odredenom problemu. Matematicki
posmatrano, proces ucenja se moze posmatrati kao optimizacioni proces u kom se trazi odredivanje
tezinskih koeficijenata, pri ¢emu se vrsi postepena optimizacija kriterijumske funkcije. Vrednost
tezinskog koeficijenta se menja prema sledecoj formuli:

pri ¢emu su: w;j(n+1) i w;;(n) — nova i stara vrednost tezinskog koeficijenta, respektivno, a
Aw;;(n) — promena tezine veze u n-toj iteraciji.

Skup pravila kojima se odreduje nacin izracunavanja Aw;;(n) predstavlja algoritam ucenja

neuralne mreze. Postoji viSe razliCitih algoritama ucenja, od kojih svaki ima prednosti 1 mane.
Osnovna podela algoritama ucenja je na:

» algoritme ucenja sa nadgledanjem (supervised learning),
» algoritme ucenja sa podrskom (reinforcement learning),
» algoritme ucenja bez nadgledanja (unsupervised learning).

Kod ucenja sa nadgledanjem, pored ulaznih podataka u mrezu poznati su i oc¢ekivani izlazni
podaci, a neuralna mreza vr$i podeSavanje tezinskih koeficijenata postepeno uporedujuci generisane
izlaze sa ocCekivanim, tako da greska izmedu njih bude $to manja. Cilj u¢enja je da se dobije model
koji ¢e davati dobre rezultate, ne samo sa podacima koji se koriste pri obuc¢avanju mreze, veé i sa
novim podacima. Ovaj vid uc¢enja nalazi primenu u zadacima klasifikacije i1 predikcije.

Ucenje sa podrskom predstavlja oblik nadgledanog ucenja kod koga se ucenje vrsi na osnovu
ulaznih podataka i tzv. signala podrske koji predstavlja povratnu informaciju o tacnosti generisanog
izlaznog signala. Signal podr§ske moze biti pozitivan ili negativan, u zavisnosti od toga da li je
generisan izlazni signal tacan ili ne, a cilj algoritma je dobiti Sto viSe nagrada, odnosno iskoristiti
signal podrske i1 utvrditi koji skup akcija dovodi do pozitivnog signala podrske i prema tome
korigovati ponasanje mreze. Ovaj tip uCenja se koristi pri igranju kompjuterskih igrica, poput
recimo Saha, zatim za probleme rasporedivanja i upravljanja odredenim masinama i robotima u
raznim okruzenjima.

Kod ucenja bez nadgledanja ne postoji povratna informacija o generisanim izlaznim
vrednostima, ve¢ su dati samo ulazni podaci i cilj je pronaci korelaciju izmedu podataka, odnosno
utvrditi neku pravilnost ili obrazac ponasanja. Tipicni problemi koji se reSavaju ovim vidom ucenja
su grupisanje podataka i smanjenje dimenzionalnosti, odnosno pronalaZzenje manjeg skupa podataka
koji zadrzavaju glavne osobine pocetnih podataka.

U literaturi postoji veliki broj algoritama ucenja, a neki od najces¢e koriS¢enih su: ucenje sa
propagacijom greske unazad (backpropagation), Levenberg-Marquardt (LM) algoritam, algoritam
skaliranog konjugovanog gradijenta (Scaled Conjugate Gradient — SCG), O ucenje, Hebovo ucenje,
kompetitivno ucenje, Bolcmanovo (Boltzmann) ucenje,...
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4.3.1 Ucenje sa propagacijom greske unazad

Ucenje sa propagacijom greske unazad spada u algoritme ucenja sa nadgledanjem i vrsi se u
dve faze: prvo se raCunaju izlazi svakog sloja od ulaznog do izlaznog, a zatim se generiSe signal
greske koji se Salje od izlaznog sloja ka ulaznom sloju i sluzi za popravljanje tezinskih koeficijenata
u prethodnim slojevima. Na ovaj nacin se greska Salje od izlaznog sloja unazad po jedan sloj sve do
ulaznog. Algoritam ucenja se sastoji iz slede¢ih koraka:

1. Inicijalizacija mreze, odnosno postavljanje pocetnih vrednosti tezinskih koeficijenata i
pragova, bilo po nekom pravilu ili na slu¢ajan nacin.

2. Dovodenje podataka za treniranje na ulaz mreze, pokretanje neuralne mreze i
izraCunavanje izlaznog signala.

3. IzraCunavanje greske, odnosno razlike izmedu zeljenog izlaza mreze za dati skup
ulaznih parametara i generisanog izlaznog signala.

4. Propagacija greSke unazad od izlaznog sloja do ulaznog sloja i menjanje tezinskih
koeficijenata kako bi se smanjila greska.

5. Ukoliko je greska dostigla zadatu minimalnu vrednost ili ukoliko je dostignut
definisan maksimalan broj epoha algoritam se zavrSava, u suprotnom se algoritam
ponavlja od 2. koraka.

Ako se sa dj obelezi Zeljeni izlazni signal k-tog neurona, i sa y, generisani izlazni signal k-
tog neurona na pobudu ulaznim signalom x, tada se signal greSke k-tog neurona u n-toj iteraciji
moze izraCunati koriS¢enjem sledece formule:

ex(n) = dp(n) — ¥ (n). (4.10)
Cilj algoritma je prona¢i optimalan skup tezinskih koeficijenata w tako da se minimizira
ukupna kvadratna greska:
1
E(w) = EZ el .

k
(4.11)

Za minimizaciju funkcije greSke koristi se tzv. delta (ili Vidrov-Hofovo) pravilo, na osnovu
koga je korekcija tezinskih faktora u trenutku » definisana slede¢om relacijom:
Aw;;(n) = ne;(n)x;(n), (4.12)

gde je: n — pozitivna konstanta koja odreduje brzinu ucenja. Za velike vrednosti konstante 7
algoritam brze konvergira ka minimumu, odnosno ubrzava se ucenje, ali istovremeno postoji rizik
od nestabilnosti sistema. Dok manje vrednosti konstante 1 pruzaju stabilnost, ali je proces ucenja
sporiji, odnosno algortam sporije konvergira ka minimumu.

Postoje dva tipa implementacije algoritma sa propagacijom greSke unazad:

- inkrementalni — greSka se raCuna nakon svakog pojedina¢nog ulaza, tj. za jedan odbirak
ulaznog signala se izraCunava izlazni signal i greSka koja se Salje unazad, vrSi se
azuriranje tezinskih koeficijenata, i zatim se procedura ponavlja za svaki odbirak.
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- batch — greska se racuna za sve odbirke ulaznog signala istovremeno, odnosno prvo se
primene svi ulazni signali, izraCunaju se izlazni signali iz mreZe i tek onda se racuna
greska 1 vr§i azuriranje tezinskih koeficijenata.

4.3.2 LM algoritam

LM algoritam [122] spada u algoritme ucenja sa nadgledanjem. Tezinski koeficijenti 1 pragovi
se menjaju na osnovu sledeéeg izraza:

-1
whtt = wk — 170 + wed] Thex,
(4.13)

gde je: J;, — Jakobijanova (Jacobian) matrica u k-toj iteraciji koja sadrzi prve izvode vektora greske
u odnosu na tezinske koeficijente 1 pragove, u; — parameter ucenja u k-toj iteraciji, I — jedinicna
matrica, ey — vektor greske u k-toj iteraciji.

rde; de; dej
ow; 0w, — owy,
de, de, de,
Je =ow; ow, 7 ow,|-
dey dey  dey
0w, Ow, 0wyl
(4.14)
€1
€2
ek— E )
en
(4.15)

gde je N ukupan broj tezina i pragova.

Za velike vrednosti parametra ucenja y algoritam postaje “steepest descent”, dok za male
vrednosti parametra y algoritam postaje Gaus-Njutnov (Gauss-Newton).

Algoritam ucenja se sastoji iz sledecih koraka:

1. Dovodenje podataka za treniranje na ulaz mreZe i izraCunavanje izlaznih signala i
vektora greske.

2. Racunanje Jakobijanove matrice J.

3. Izratunavanje razlike Aw* = [Ji]; + ,ukl]_ll,fek.

4. Izradunavanje tezinskih koeficijenata i pragova, na osnovu razlike Aw¥, i radunanje
novog vektora greske. Ukoliko je nova vrednost manja od vrednosti dobijene u koraku
1, parameter ucenja p smanjiti deljenjem sa definisanim parametrom S (obi¢no 10) 1
vratiti se na korak 1. Ukoliko vrednost greSke nije smanjena, parameter ucenja pu
uvecati mnozenjem sa [ 1 vratiti se na korak 3.

5. Algoritam se zavrSava kada greSka dostigne neku prethodno definisanu vrednost.
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Primena LM algoritma je veoma zastupljena pri obucavanju feedforward neuralnih mreza,
zbog svoje brze konvergencije srednje kvadratne greske [33].

4.3.3 Algoritam skaliranog konjugovanog gradijenta

Algoritam skaliranog konjugovanog gradijenta [123], kao jedan od oblika algoritama
konjugovanog gradijenta, spada u algoritme ucenja sa nadgledanjem. Tezinski koeficijenti se
menjaju na osnovu sledeéeg izraza:

Wip1 = W — 1 dy, (4.16)

gde je: n, — parameter brzine ucenja u k-toj iteraciji, d; — smer promene vektora tezine u k-toj
iteraciji.

Kod vecine algoritama konjugovanog gradijenta parametar brzine ucenja u svakoj iteraciji
se odreduje koriS¢enjem tehnika linijskog pretrazivanja, Sto povecava slozenost algoritma. Kod
algoritma skaliranog konjugovanog gradijenta ovo nije slucaj, ve¢ se umesto linijskog pretrazivanja
koristi LM (Levenberg-Marquardt) pristup za skaliranje. Tako da se parametar brzine uc¢enja ra¢una
po sledecoj formuli:

N = _d£VE(Wk)/d£Sk )

(4.17)
pri tom, algoritam u svakom koraku racuna sledece parametre:
o = Op—1/|dl,

(4.18)

d£—15k—1>

A =2 Ageq ————— |,
* < T ldyl?

(4.19)

VE (wk + %dk) — VE(w,)

Sy = kL + Akdk'
|dgl

(4.20)

Pocetni parametri se definiSu pre pocetka koriS¢enja algoritma, i najcesce se usvajaju sledece
vrednosti: 6o = 5-107%i1, =5-107".

4.3.4 Q ucenje

0 ucenje spada u algoritme ucenja sa podrSkom i zasnovano je na postojanju Q funkcije koja
procenjuje nagradu. Ocekivana nagrada za odredenu akciju a; u stanju s; se oznacava sa Q(S¢, a).
Postoje razlicite varijacije Q ucenja [124]. Osnovni princip je postojanje tzv. agenta Ciji je zadatak
da nauci strategiju koja ¢e maksimizirati kumulativnu nagradu Q, koja je jednaka trenutnoj nagradi
uvecanoj za umanjenje buduce nagrade. Vrednost O funkcije se azurira koriS¢enjem sledeceg

1zraza:

Q"W (s,a) « Q°Y(s,a) + a <R(s, a)+y- max Q(s',a) — Q°1(s, a)>,
421)
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gde je: @ — parameter uéenja, R(s,a) — trenutna nagrada za izvrSenje radnje a u stanju s, y —
koeficijent popusta koji odreduje vaznost buducih nagrada.

Pre nego $to pocne ucenje, vrsi se inicijalizacija, odnosno popunjavanje Q tabele proizvoljnim
vrednostima. Zatim se za svaki trenutak ¢ bira akcija a, posmatra se nagrada R, ulazi se u novo
stanje s’ i azurira vrednost nagrade Q. Postupak se ponavlja sve dok ukupna nagrada ne konvergira
ka odredenoj vrednosti.

Postoje razlicite varijante Q ucenja, koje se generalno mogu podeliti u dve grupacije:
» Q algoritmi sa jednim agentom — osnovno Q ucenje, duboko Q ucenje koje kombinuje
konvolucione neuralne mreze (Convolution Neural Network — CNN) sa osnovnim Q

uc¢enjem, hijerarhijsko Q ucenje, dvostruko O ucenje, OV ucenje,...

» Q algoritmi sa viSe agenata — modularno Q ucenje, EMA Q ucenje, Nash Q ucenje,
kooperativno Q u€enje sa vise agenata,...

Kod Q algoritama ucenja sa viSe agenata, O funkcija zavisi od viSe tzv. agenata, odnosno
vrednost O funkcije je Q(s, aq, ..., a,).

4.3.5 Hebovo ucenje
Hebovo pravilo ucenja je jedno od najstarijih pravila ucenja 1 spada u pravila u¢enja bez
nadgledanja. Jedna od formulacija Hebovog pravila ucenja je [108]:

» Ako se dva neurona sa obe strane sinapse aktiviraju istovremeno (sinhrono), onda se
snaga te sinapse, odnosno veze, uvecava.

» Ako se dva neurona sa obe strane sinapse aktiviraju asinhrono, odnosno jedan neuron
ne uti¢e na drugog, onda se ta sinapsa, odnosno veza, oslabljuje ili elimiSe.

Na osnovu ovih formulacija, mogu se izdvojiti Cetiri osnovna mehanizma Hebovog ucenja:

1. Vremenski zavisan mehanizam — Promena sinaptickih teZina zavisi od ta¢nog trenutka
pojave presinaptickih i postsinaptickih signala.

2. Prostorni mehanizam — Informacije koje se koriste za izmenu lokalnih sinaptickih
tezina su prostorno 1 vremenski povezane, odnosno zavise od lokacije.

3. Interaktivni mehanizam — Promena sinaptickih tezina zavisi od signala na obe strane
sinapse, odnosno pravilo u€enja zavisi od ,,prave interakcije* izmedu presinaptickih 1
postsinaptickih signala i nije moguce izvrsiti predikciju jednog bez postojanja drugog.

4. Vezni ili korelacioni mehanizam — Uslov za promenu sinaptickih tezina je zajednicko
pojavljivanje presinaptickih i postsinaptickih signala, odnosno statisticki gledano
korelacija u vremenu izmedu presinaptickih i postsinapti¢kih signala odgovorna je za
promenu sinaptickih tezina.

Matematicki formulisano, tezinski koeficijenti sinapsi se menjaju prema slede¢em pravilu:
Aw;;(n) = ny;(n)x;(n), (4.22)

gde je: n — koeficijent brzine ucenja, y;(n) — izlaz i-tog neurona, i x;(n) — j-ti ulaz i-tog neurona.
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Uzastopno ponavljanje ulazne pobude 1 postojanje izlaza, dovodi do rasta tezinskog
koeficijenta i dolazi do zasi¢enja. Kako bi se prevaziSao ovaj problem predloZene su razlicite
modifikacije Hebovog pravila koje imaju za cilj da ogranice rast tezinskih koeficijenata.

4.3.6 Kompetitivno ucenje

Kompetitivno ucenje spada u algoritme ucenja bez nadgledanja i zasniva se na principu
takmicenja izmedu neurona. U jednom trenutku moze biti aktivan samo jedan neuron, tako da se
prakticno neuroni takmice za dozvolu da budu aktivni. Takmicenje se odvija tako Sto se za dati
ulazni signal pobeduje onaj neuron ¢ije su vrednosti vektora tezina najblize ulazu. Tri osnovna
elementa kompetitivnog ucenja su [108]:

1. Skup istih neurona ¢ije su sinapticke tezine slucajno rasporedene i koji zbog toga
razli¢ito reaguju na odredeni skup ulaznih vektora.

2. Ogranicenje koje se postavlja na vrednost ,,jacine‘ svakog neurona.

3. Mehanizam koji dozvoljava neuronima da se takmice za pravo da odgovore na dati
podskup ulaznih vektora, tako da je samo jedan izlazni neuron, ili jedan izlazni neuron
po odredenoj grupi, aktivan u jednom trenutku.

Matematicka formulacija pravila ucenja data je slede¢im izrazom:

n(xj — Wi]-) ako je neuron j pobedio

: i, . (4.23)
0 ako je neuron j izgubio

AWij (n) = {
gde je: n — koeficijent brzine ucenja.

Geometrijska interpretacija kompetitivnog ucenja prikazana je na slici 4.5, pri ¢emu su
taCkama oznaceni ulazni vektori, a krsti¢cima vektori sinaptickih tezina tri izlazna neurona. Osnovna
pretpostavka je da svaki ulazni vektor x ima konstantno Euklidsko rastojanje, tako da se moze
prikazati na N-dimenzionoj jedini¢noj sferi, pri ¢emu je N broj ulaznih ¢vorova. Takode je
pretpostavljeno da su svi neuroni u mrezi ograniceni tako da imaju istu Euklidsku duzinu, odnosno
normu, $to se matemati¢ki moze iskazati kao:

ZWizj =1,zasvakoi.
Jj

(4.24)

69



Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viseantenske predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

Slika 4.5 — Geometrijska interpretacija kompetitivnog ucenja: a) pocetno stanje mreze, b)krajnje
stanje mreze [108].

Kompetitivno pravilo uCenje se ogleda u pomeranju vektora tezine w; pobednikog neurona
ka ulaznom vektoru x;. Ovaj oblik u€enja je pogodan za reSavanje problema klasifikacije.

4.3.7 Bolcmanovo ucenje

Bolcmanovo (Boltzmann) ucenje je stohastiCcki algoritam ucenja zasnovan na teoriji
informacija i termodinamici. Neuralne mreze zasnovane na ovom algoritmu ucenja nazivaju se
Boltzmann-ove masine i u njima neuroni mogu biti u jednom od dva stanja: aktivni (oznacava se sa
+1) ili neaktivni (oznacava se sa -1). Na osnovu stanja neurona odreduje se funkcija energije
Boltzmann-ove maSine E:

1
E= —3 Zwijkx]-,
J Kk
j*k
(4.25)

gde je: x; — stanje i-tog neurona, wy ; — sinapticka tezina veze k-tog i j-tog neurona.
Neuroni mogu biti ,,vidljivi“ ili skriveni, pri ¢emu se pod pojmom ,,vidljivih* neurona
smatraju neuroni koji vrse interakciju sa okolinom, dok su ostali skriveni. Razlikuju se dva nacina

rada:

» Spregnuto stanje (clamped state) — Svi ,,vidljivi“ neuroni su fiksirani za specificno
stanje odredeno okruzenjem.

» Stanje slobodnog rada (free-running condition) — Svi neuroni, i ,,vidljivi“ i skriveni,
mogu slobodno da rade.

Promena tezinskih koeficijenata se vrsi koriste¢i slede¢i matematicki izraz:

Aw;;(n) = n(pf; — pij),
(4.26)
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gde je: n — koeficijent brzine ucenja, pl-+j 1 p;; — korelacije izmedu stanja neurona i i j kada su
,,vidljivi“ neuroni fiksni i kada su slobodni, respektivno.

Cilj Bolcmanovog ucenja je izmena sinaptickih tezina tako da stanje ,,vidljivih* neurona
zadovoljava odredenu Zeljenu verovatnoc¢u raspodele.

4.4 Treniranje neuralne mrezZe

Neuralne mreZe se koriste za reSavanje razli¢itih problema i potrebno ih je $to bolje istrenirati
kako bi se postigle maksimalne performanse 1 ispunili o¢ekivani zadaci. Treniranje neuralne mreze
je iterativan proces koji se sastoji iz slede¢ih nekoliko faza:

e Prikupljanje podataka i njihova prethodna obrada (preprocessing) u cilju efikasnijeg
treniranja mreze. U ovoj fazi se vrsi 1 podela ulaznog skupa podataka na tri razlicita
podskupa za treniranje, validaciju i testiranje neuralne mreZze.

e Izbor odgovarajuceg tipa i arhitekture neuralne mreze. U ovoj fazi se vrsi odredivanje
broja slojeva i broja neurona po slojevima.

e Izbor odgovarajuceg algoritma ucenja, u zavisnosti od problema koji mreza treba da
resava.

e Inicijalizacija tezinskih koeficijenata i treniranje mreze, prema izabranim parametrima
1 zadatim ulaznim podacima.

e Analiza performansi mreze. Svrha ove faze je donoSenje odluke o tome da li je
izabrana mreza adekvatna za problem koji treba resiti. Ukoliko performanse mreze
nisu zadovoljavajuce ceo proces se ponavlja sve dok se ne postignu zadovoljavajuce
performanse neuralne mreze.

Na slici 4.6 dat je grafik dijagrama toka procesa treniranja neuralne mreze.
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Korisé¢enje mreze

Slika 4.6 — Dijagram toka treniranja neuralne mreze.
4.4.1 Prikupljanje i obrada podataka

Tacnost modelovanja neuralne mreze u velikoj meri zavisi od ulaznih podataka koji se koriste
za njenu obuku. Stoga je od izuzetne vaznosti pravilno odabrati skup ulaznih podataka. Koli¢ina
ulaznih podataka potrebnih za treniranje neuralne mreze zavisi od slozenosti zadatka koji neuralna
mreza obavlja, odnosno u slucaju aproksimacija funkcija od kompleksnosti funkcije koju neuralna
mreza treba da aproksimira. U vecini slucajeva je tesko utvrditi da 1i je uzorkovani skup ulaznih
podataka adekvatan i dovoljno velik, pre samog treniranja mreze. Stoga se i kaze da je proces
treniranja neuralne mreze iterativan. Tek nakon zavrSetka treniranja mogu se analizirati
performanse neuralne mreze i re¢i da li je ulazni skup podataka dovoljno dobar ili ima potrebe za
proSirenjem ili menjanjem skupa ulaznih podataka.

Nakon prikupljanja podataka, vrsi se njihova podela u tri medusobno razli¢ita skupa: skup za
obuku, skup za validaciju i1 skup za testiranje. Skup za obuku sluzi za treniranje neuralne mreze.
Skup za validaciju se koristi za proveru performansi neuralne mreze. Skup za testiranje se koristi za
proveru tacnosti algoritma, odnosno ta¢nosti neuralne mreze. Podela ulaznih podataka u ove
podskupove treba da bude slu€ajna, pri ¢emu treba voditi racuna o tome da se u slucaju postojanja
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viSe klasa u skupu ulaznih podataka izvrSi ravnomerna raspodela podataka iz razlicitih klasa po
podskupovima za treniranje, validaciju i testiranje. Ne postoji jedinstveno reSenje za podelu ulaznih
podataka u odgovaraju¢e podskupove, ve¢ ono zavisi od vise faktora, poput tipa i1 veli¢ine ulaznih
podataka, kao i karakteristika samog problema koji se reSava. NajceS¢e koriS¢ena metoda podele
ulaznih podataka je postupak unakrsne validacije (cross-validation), 1 to tzv. k-fold cross-
validation. Ulazni skup podataka se deli na k& podskupova, od kojih se jedan uzima za testiranje
neuralne mreze, a ostalih k-7 se koriste za trening. Treniranje i testiranje se zatim ponavlja k puta,
pri cemu se svaki od prethodno definisanih £ podskupova koristi ta¢no jednom kao podskup za
testiranje. Pri svakoj od tih £ iteracija se izraCunava ta¢nost, odnosno greska. Dobijene vrednosti se
zatim usrednjavaju kako bi se dobila prose¢na vrednost ta¢nosti, odnosno kako bi se izvela ta¢nija
procena performansi neuralne mreze. Najcesce se vrsi 10 iteracija, odnosno vrsi se 10-fold cross-
validation [125]. Postupak unakrsne validacije prikazan je na slici 4.7.

Skup za treniranje

Podskup za
testiranje

RERN
1. iteracija l \ N :> E \

1

2. iteracija } N :’> E,

_ 1 10
== Wz E
i1

10. iteracija ™~ :\'> El.j

Slika 4.7 — Postupak unakrsne validacije (10-fold cross-validation).

Prethodna obrada ulaznih podataka se vrsi u cilju olakSavanja treniranja neuralne mreze,
odnosno kako bi se neuralnoj mrezi olaksalo izdvajanje relevantnih informacija za treniranje. Pod
tim se smatra normalizacija ulaznih podataka, nelinearne transformacije, izdvajanje odredenih
karakteristika, kodiranje diskretnih wulazno/izlaznih podataka, manipulacija podacima koji
nedostaju,... [119]

Za normalizaciju podataka najceSc¢e se koristi neka od sledecih:
e linearna transformacija u opseg [0,1], data slede¢om formulom:

(X = Xmin)

Xp=7————<
! (xmax - xmin) ’

(4.27)

e linearna transformacija u opseg [a, b], data slede¢om formulom:
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a4 (b — a)(x — Xin)

Xp = )
Xmax — ¥min
(4.28)
e statisticka normalizacija, data slede¢om formulom:
(x - %)
=
(4.29)
e prosta normalizacija, data slede¢om formulom:
X
Xp = ,
" xmax
(4.30)

gde je: x, — normalizovana vrednost podatka, x — stvarna vrednost podatka, x,,,x — maksimalna
vrednost podatka, x;, — minimalna vrednost podatka, ¥ — srednja vrednost podatka, o —
standardna devijacija.

4.4.2 Izbor tipa i arhitekture neuralne mreze

U zavisnosti od tipa problema koji neuralna mreza treba da resi, koriste se razliciti tipovi
neuralnih mreza. Stoga je prvi zadatak koji treba izvrsiti, odrediti tip problema, odnosno odrediti
kojoj grupi problema pripada problem koji se reSava. Neke od mogucih grupa su: uklapanje
(fitting), klasifikacija ili prepoznavanje oblika, grupisanje, predvidanje, aproksimacija funkcija,
filtriranje, kontrola i1 optimizacija,... U problemima uklapanja neuralna mreza ima zadatak da izvrsi
mapiranje izmedu seta ulaznih podataka i odgovarajué¢eg skupa ciljeva. Za reSavanje ovog tipa
problema se najceSc¢e koristi viSeslojni perceptron, sa tansig aktivacionom funkcijom, ili radijalna
neuralna mreza sa Gauss-ovom aktivacionom funkcijom u skrivenom sloju i linearnom funkcijom u
izlaznom sloju mreze. U problemima prepoznavanja oblika neuralna mreza ima zadatak da
klasifikuje ulazne podatke u odredeni ciljni skup. Za reSavanje ovog tipa problema se moze koristiti
radijalna neuralna mreza ili viseslojni perceptron sa logsig aktivacionom funkcijom u izlaznom
sloju. Kod problema grupisanja neuralna mreza ima zadatak da grupise ulazne podatke po sli¢nosti.
Za reSavanje problema grupisanja se koriste kompetitivne neuralne mreze ili samoorganizujuce
mape (Self-Organizing Map — SOM). Problemi predvidanja buduce vrednosti neke vremenske serije
podataka se reSavaju primenom dinamickih neuralnih mreza, poput npr. Time-Delay Neural
Network (TDNN).

Nakon izbora tipa neuralne mreze, potrebno je definisati arhitekturu mreze, odnosno odrediti
broj slojeva i broj neurona u svakom sloju. Kod odredenih tipova neuralnih mreza broj slojeva je
unapred odreden, dok kod recimo viSeslojne neuralne mreze on moze biti proizvoljan 1 odreduje se
eksperimentalnim putem. Osnovni princip je polazak od najjednostavnije mreZze sa jednim
skrivenim slojem. Ukoliko ova mreza nema zadovoljavaju¢e performanse, povecava se broj
skrivenih slojeva na dva ili viSe. Dodavanjem viSe skrivenih slojeva povecava se tacnost mreze i
njena sposobnost da reSi slozenije probleme, dok su sa druge strane ovakve mreze racunski
kompleksnije i teZze za obucavanje. Stoga se za reSavanje jednostavnijih problema koriste neuralne
mreze sa jednim ili dva skrivena sloja (SNN), dok se za veoma komplikovane probleme koriste
duboke neuralne mreze (DNN) koje imaju vise skrivenih slojeva.

Broj neurona u ulaznom sloju je definisan ulaznim vektorom podataka, dok je broj neurona u
izlaznom sloju odreden veli¢inom izlaznog, odnosno ciljnog vektora. Sa druge strane broj neurona
u skrivenim slojevima moze biti proizvoljan i odreduje se eksperimentalnim putem, kao i1 broj
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skrivenih slojeva. Ukoliko je broj neurona prevelik moze doc¢i do pojave tzv. overfitting-a. Postoje
slucajevi kada je ulazni vektor podataka prevelik, odnosno zahteva mnogo neurona u ulaznom
sloju. Tada se vrsi eliminacija suvisnih ili irelevantnih podataka ulaznog vektora. Takode, u nekim
slucajevima je potrebno povecati dimenziju ulaznog vektora podataka, uvodenjem novih dodatnih
parametara ulaznog signala. Stoga, izbor ulaznog vektora podataka, takode, moze predstavljati
kompleksan i tezak zadatak, za koji ne postoji savrSeno resenje.

4.4.3 Izbor algoritma ucenja

Kao §to je vec izlozeno, postoji veliki broj algoritama ucenja, svaki od njih ima odredene
prednosti 1 nedostatke i ne postoji jedan algoritam koji je optimalan za reSavanje svih problema. U
zavisnosti od tipa problema koji se reSava, obima ulaznih podataka koji su na raspolaganju za
treniranje neuralne mreze, kao 1 od same arhitekture neuralne mreze, neki od njih su se pokazali
efikasnijim u odnosu na druge. UspeSnost algoritma ucenja se procenjuje razli¢itim metrikama, od
kojih su najcesc¢e koris¢ene tacnost, preciznost, odziv,...

Tacnost algoritma se rauna na taj nacin $to se broj ispravno generisanih izlaznih vrednosti
podeli sa ukupnim brojem izlaznih vrednosti, odnosno matematicki formulisano:

broj ispravno generisanih vrednosti izlaznog signala

taCnost =
ukupan broj izlaznih signala

(4.31)

U praksi se pokazalo da je za viSeslojne mreze sa do nekoliko stotina tezinskih koeficijenata,
koje se koriste za reSavanje problema aproksimacije funkcije, najbolje primeniti LM algoritam.
Algoritam veoma brzo dolazi do optimalnog reSenja, odnosno srednja kvadratna greSka izmedu
zeljenih 1 stvarnih izlaznih vrednosti veoma brzo konvergira ka minimumu. Ukoliko je broj
tezinskih koeficijenata neuralne mreze hiljadu i viSe, LM algoritam postaje manje efikasan,
odnosno znatno sporiji, zato S§to izraCunavanje matrice inverzije geometrijski zavisi od broja
tezinskih koeficijenata i raste vreme potrebno za njeno izracunavanje. U tom slucaju se kao veoma
efikasan pokazao algoritam skaliranog konjugovanog gradijenta.

4.4.4 Inicijalizacija neuralne mreZe

Nakon prikupljanja i obrade ulaznih podataka, kao 1 izbora tipa 1 arhitekture neuralne mreze i
odgovarajuc¢eg algoritma ucenja, pre samog treniranja neuralne mreze, neophodno je izvrsSiti
inicijalizaciju mreze, odnosno odabrati pocetne vrednosti tezinskih koeficijenata 1 pragova.
Inicijalizacija neuralne mreze, takode, zavisi od tipa mreZze.

Kod viSeslojnih neuralnih mreza uglavnom se tezinski koeficijenti i pragovi postavljaju na
male slucajne vrednosti. Tako se na primer, ukoliko su ulazne vrednosti normalizovane u opsegu
[—1,1], teZinski koeficijenti i pragovi rasporeduju ravnomerno u opsegu [—0.5,0.5].

Kod kompetitivnih neuralnih mreza postoje dva najceS¢e koriS¢ena pristupa za inicijalizaciju.
Prvi pristup je postavljanje tezinskih koeficijenata i1 pragova na male sluc¢ajne vrednosti, kao i kod
viSeslojnih mreza. Drugi pristup je da se od trening skupa ulaznih vektora slucajno odaberu neki
ulazni vektori 1 postave kao redovi pocetne matrice tezinskih koeficijenata.
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4.4.5 Analiza performansi mreze

Nakon $to se izvrSi treniranje neuralne mreze prema prethodno izabranim parametrima,
neophodno je izvrsiti analizu performansi mreze i1 doneti odluku o tome da li je mreza dovoljno
efikasna za reSavanje zadatog problema ili je potrebno izvrsiti odredene izmene i prilagodavanje
mreze. Jedinstven kriterijum za odredivanje performansi neuralne mreze ne postoji. Kao
najznacajnije karakteristike izdvajaju se vreme treniranja i tacnost modelovanja, pri ¢emu se tacnost
najcesce definiSe preko greske izmedu izracunate i stvarne ocCekivane vrednosti. U literaturi se srece
vise razli¢itih mera, medu kojima su najcesce korisc¢ene:

e srednja apsolutna devijacija (Mean Absolute Deviation — MAD), data slede¢om

formulom:
2lel
MAD = ,
N
(4.32)
e srednja kvadratna greska (Mean Square Error — MSE), data sledeCom formulom:
X(er)?
MSE = ,
N
(4.33)
e koren srednje kvadratne greske (Root Mean Square Error — RMSE), dat slede¢om
formulom:
X(e)?
RMSE = ,
N
(4.34)

e srednja apsolutna procentualna greska (Mean Absolute Percentage Error — MAPE),
data slede¢om formulom:

1
MAPE = —Z
N

gde je: e; — pojedinacna greska, y; — stvarna vrednost, N — ukupan broj izlaznih vrednosti.

€
—1-100%,
Ve

(4.35)

4.5 Regularizacija

Jedan od osnovnih zadataka pri treniranju neuralnih mreza jeste 1 postizanje dobrih
performansi modela na skupu novih podataka, tj. na podacima koji nisu kori$¢eni pri treniranju
mreze. Stoga pri treniranju neuralnih mreza treba voditi racuna i o postizanju kompromisa izmedu
podnaucenosti (underfitting) i1 prenaucenosti (overfitting). Podnaucenost se obi¢no javlja kod
neuralnih mreza koje nisu dovoljno trenirane ili kod kojih model nije adekvatan. Podnauc¢ene mreze
ne moduluju dobro problem koji se reSava, ni na trening skupu podataka ni na novim ulaznim
podacima. Sa druge strane, prenaucenost se javlja kada je neuralna mreza previSe trenirana na
odredenom skupu podataka ili kada je model neuralne mreze suviSe kompleksan za problem koji se
reSava. Prenaucene mreze nece imati dobre performanse sa novim ulaznim podacima. Na slici 4.8 je
ilustrovan problem podnaucenosti i prenaucenosti, dok je na slici 4.9 prikazana zavisnost greske
treninga i testiranja od kompleksnosti modela za slucaj prenaucenog i podnaucenog modela.
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Slika 4.8 — Ilustracija problema podnaucenosti i prenaucenosti.
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Slika 4.9 — Zavisnost greske od kompleksnosti modela za prenaucen i podnaucen model.

Prenaucenost je problem koji se javlja ¢eS¢e od podnaucenosti i u literaturi se mogu naci
razli¢ite tehnike regularizacije, odnosno razli¢ite metode za sprecavanje pojave prenaucenosti, kao

77



Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viseantenske predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

npr. tehnika ranog zaustavljanja (early stopping), tehnika izbacivanja (dropout), L1 1 L2
regularizacija,...

4.5.1 Tehnika ranog zaustavljanja

Osnovni princip tehnike ranog zaustavljanja je prestanak obucavanja mreze u trenutku kada
greSka na skupu za ucenje 1 dalje pada, a greSka na skupu za validaciju dostigne svoj minimum. Za
parametre neuralne mreze se usvajaju parametri koji su dali najbolje rezultate na skupu za
validaciju. Ova tehnika je najjednostavnija tehnika za spreCavanje pojave prenaucenosti i obicno se
kombinuje sa jo§ nekom tehnikom. Na slici 4.10 je graficki prikazana tacka u kojoj se prekida
treniranje primenom tehnike ranog zaustavljanja.

Greika

Greska testiranja

[ Grejka treninga
-

\J Iteracije
Rano zaustavljanje

Slika 4.10— Tehnika ranog zaustavljanja.
4.5.2 Tehnika izbacivanja

Tehnika izbacivanja je jednostavna tehnika kojom se smanjuje kompleksnost modela, ¢ime se
sprecava pojava prenaucenosti. Osnovni princip ove tehnike se sastoji u tome da se tokom svake
iteracije odredeni aktivni neuroni deaktiviraju, odnosno prebace u neaktivan mod. Na ovaj nacin se
sprecava koadaptacija neurona. Izbor neurona koji se prebacuju u neaktivan mod je slucajan u
svakoj iteraciji, sa verovatno¢om 0.5. Pored smanjenja kompleksnosti modela, usled manjeg broja
aktivnih neurona u svakoj iteraciji, prednost ove tehnike je i brze treniranje neuralne mreze zbog
¢injenice da je potrebno podesiti duplo manje parametara [126]. Na slici 4.11 je graficki prikazan
princip tehnike izbacivanja.
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Slika 4.11 — Tehnika izbacivanja.

4.5.3 L1iL2 regularizacija

L1 1 L2 regularizacija su tehnike kod kojih se uvodi tzv. kazna, kako bi se sprecila pojava
prenaucenosti, odnosno na funkciju greske koju koristi algoritam ucenja se dodaje ¢lan kojim se
smanjuju vrednosti tezinskih koeficijenata, a samim tim se smanjuje 1 kompleksnost modela. L1
regularizacija ,.kaznjava® zbir apsolutnih vrednosti tezinskih koeficijenata, dok L2 regularizacija
»kaznjava® zbir kvadrata tezinskih koeficijenata. Matematicki funkcije greSke kod L1 1 L2
regularizacije se mogu izraziti slede¢im formulama:

Juu(w) = E(w) + AZ|WU’|,
(4.36)

Ji2(w) = E(w) + AZ wi,
(4.37)

gde je: E(w) — kriterijumska funkcija za odredivanje tezinskih koeficijenata, odnosno funkcija
greSke bez primene regularizacije, A — regularizacioni parametar koji odreduje koliko ogranic¢enje se
uvodi. Za A =0 funkcija greSke je nepromenjena, odnosno identicna je kao i u slucaju bez
regularizacije.

Na slici 4.12 je graficki prikazan princip L1 1 L2 tehnika regularizacije [127].
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Slika 4.12 — L1 i L2 tehnike regularizacije [127].
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5. NN DPD MODELI ZA SU HBF mMIMO PREDAJNIKE

Kao $to je opisano u prethodnom poglavlju, neuralne mreze imaju sposobnost da veoma
dobro aproksimiraju nelinearne funkcije, imaju visoku tacnost modelovanja i prilagodljivost, i
pogodne su za implementaciju na VLSI komponentama, koje predstavljaju osnovu svih danasnjih
elektronskih sklopova. Zbog ovih osobina veliki broj istrazivaca je razmatrao mogucénost primene
neuralnih mreza u oblasti linearizacije pojaCavaca 1 pokazali su da neuralne mreze ispoljavaju
veoma dobre performanse u kompenzaciji distorzije koju unosi pojacavac [24]-[31], [102], [128]-
[138].

U tre¢em poglavlju receno je da postoje dva tipa arhitekture hibridnog beamforming
mMIMO predajnika: potpuno povezana i delimi¢no povezana arhitektura, kao 1 da potpuno
povezana arhitektura omogucava vecu spektralnu efikasnost. Stoga je od posebnog znacaja ispitati
efikasnost primene razlicitih tipova neuralnih mreza za digitalnu predistorziju signala kod potpuno
povezanog hibridnog beamforming mMIMO predajnika. Kako bi se doslo do predloga resenja za
digitalnu predistorziju potpuno povezanog hibridnog beamforming mMIMO predajnika primenom
neuralnih mreza, potrebno je izabrati tip i arhitekturu neuralne mreZze, kao i nacin formiranja DPD
modela.

Pri izboru tipa neuralne mreze koja ¢e se koristiti, kao $to je receno, potrebno je voditi raCuna
o problemu koji mreza treba da resi. Pokazalo se da su feedforward neuralne mreze veoma efikasne
za reSavanje problema modelovanja ulazno/izlazne funkcije pojacavaca. Kod ovog tipa neuralne
mreze podaci putuju unapred, odnosno od neurona nizeg sloja ka neuronima viseg sloja, 1 ne
postoje povratne putanje. Ulazni podaci u (/+1)-i sloj racunaju se po sledecoj formuli [138]:

net*' = » wio! +bj*!,

]

-

=1

(5.1)

gde je: wi ™
o} — izlaz j-tog neurona u (I+1)-om sloju, bjl+1 — pomeraj j-tog neurona u (/+7)-om sloju. Pri tom
izlaz j-tog neurona u (/+7)-om sloju zavisi od aktivacione funkcije f, odnosno matematicki

1skazano:

— sinapticka tezina izmedu i-tog ulaza prethodnog sloja i j-tog neurona trenutnog sloja,

of = f(net}™).
(5.2)

Blok Sema modela digitalne predistorzije za potpuno povezan hibridni beamforming (FC
HBF) mMIMO predajnik sa jednim korisnikom (Single-User — SU) primenom neuralnih mreza
(NN DPD model) prikazana je na slici 5.1. Koris¢ena je metoda indirektnog ucenja (ILA), kod koje
se prvo odreduju koeficijenti modela, tj. formira se i trenira neuralna mreza na osnovu izlaznih
signala sa svih antena i1 ulaznih signala u HBF mMIMO predajnik. Zatim se tako formirana
neuralna mreZza koristi za aZuriranje ulaznog signala u HBF mMIMO predajnik, kako bi se izvrsila
predistorzija signala. Signal za treniranje NN DPD modela se uzima direktno sa kraja predaje,
odnosno koristi se direktna povratna sprega. Izdvajaju se izlazi pojedina¢nih pojacavaca, a zatim se
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vr§i njihovo kofaziranje i kombinovanje u analognom domenu, ¢ime se poniStava efekat
koeficijenata beamforming-a. Ovako dobijen signal u povratnoj grani odgovara signalu koji
korisnik prima.

Antenski

UE 1

x(n) NN z{r)
> pep

A 4
.o

Digitalni
prekoder

yilr)

|Analogni prekoderj |

Y

NN DPD : yr(v) Kofaziranjei
trening kombinovanje

Slika 5.1 — Blok sema NN DPD modela za SU FC HBF mMIMO predajnik.
5.1 Izbor modela neuralne mreze

Analizirano je vise razli¢itth modela neuralnih mreza:
e Deep Neural Network (DNN), sa tri skrivena sloja i logsig aktivacionom funkcijom,

o Real-Valued Time-Delay Neural Network (RVTDNN), sa jednim skrivenim slojem i
tansig aktivacionom funkcijom,

o Augmented Real-Valued Time-Delay Neural Network (ARVTDNN), sa jednim
skrivenim slojem 1 tansig aktivacionom funkcijom,

e RVTDNN sa 2 skrivena sloja (RVTDNN2L), sa tansig aktivacionom fukncijom.

Jedan od parametara po kojima se mogu uporediti razli¢ite neuralne mreze jeste kompleksnost
mreze. Procena kompleksnosti neuralne mreze moze se izvrsiti na osnovu broja koeficijenata Ngef
1 na osnovu broja FLOP-ova, kao 1 pri proceni kompleksnosti DPD modela pojacavaca. Ukupan
broj koeficijenata feedforward neuralne mreze se racuna kao zbir koeficijenata koris¢enih u svakom
sloju mreze 1 zavisi od broja neurona u svakom od slojeva. Matematicka formula po kojoj se racuna
broj koeficijenata data je slede¢im izrazom:

F
Neger = (N + 1N, + Z(zvf_1 + 1)N; + (Ng + 1) N,,

f=2
(5.3)
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gde je: N; — broj neurona u ulaznom sloju, /' — broj skrivenih slojeva, Ny — broj neurona u f~tom
skrivenom sloju (f = 1,2, ..., F), N, — broj neurona u izlaznom sloju.

Kao §to je izloZzeno u poglavlju 2.7, broj FLOP-ova zavisi od broja i vrste koriS¢enih
aritmetickih operacija. U sluCaju neuralnih mreza, broj i vrsta koriS¢enih aritmetickih operacija
zavise od tipa koriS¢ene aktivacione funkcije. Koriste¢i tabelu 2.1 i formule za izracunavanje
aktivacionih funkcija mreze, moze se izraCunati broj FLOP-ova za neuralnu mrezu sa odredenom
aktivacionom funkcijom.

Za neuralnu mrezu koja koristi sigmoidnu funkciju (logsig), datu sa (4.5), broj FLOP-ova se
moze izracunati kori§¢enjem sledeée formule:

F F
FLOP = 2N;N, + 2NN, + 2 Z Nf_1N; + 13 Z Ng.

f=2 f=1
(5.4)

Za neuralnu mrezu koja koristi aktivacionu funkciju tangens hiperbolicki (tansig), datu sa
(4.6), broj FLOP-ova se moze izrac¢unati koris¢enjem slede¢e formule:

F F
FLOP = 2N;N, + 2NN, + 2 Z Nf_1N; + 15 Z Ng.

f=2 f=1
(5.5)

Kao ulazni signali u DNN, RVTDNN i RVTDNN2L mrezama dovedene su komponente
signala u fazi (inphase) 1 kvadraturi (quadrature): 11 Q. Ulazni signali u ARVTDNN mrezu, pored /
i O komponenti ulaznog signala, su i |x(n)|, |x(n)|? i |x(n)|3, pri ¢emu je |x(n)| amplituda
ulaznog signala. Kao izlazni signali iz neuralnih mreza posmatraju se komponente izlaznog signala
u fazi i kvadraturi.

Za treniranje neuralnih mreza koriS¢en je LM algoritam, opisan u poglavlju 4.3.2, koji se
pokazao kao izuzetno dobar algoritam zbog svoje brze konvergencije srednje kvadratne greske.
Ovaj algoritam je efikasno implementiran u programskom paketu Matlab, koji je koris€en za
simulacije. Kao inicijalne vrednosti usvojene su sledece vrednosti za parametar ucenja ¢ = 0.001 i
faktor uvecanja f = 10. Tokom treninga neuralne mreze koris¢en je postupak unakrsne validacije,
opisan u poglavlju 4.4.1. Ulazno/izlazni skup podataka je podeljen tako da su skupovi podataka koji
se koriste za treniranje, validaciju i testiranje medusobno razli¢iti.

Odredivanje optimalnog broja neurona vrsi se eksperimentalno u toku treniranja mreze, tako
da se postignu najbolje moguce performanse same mreze. Za razli¢ite kombinacije broja neurona u
svakom skrivenom sloju, izracunata je vrednost za amplitudu vektora greSke EVM 1 normalizovanu
srednju kvadratnu greSku NMSE, prema formulama (2.11) 1 (2.28), kao i broj koeficijenata modela i
broj FLOP-ova, prema formulama (5.3), (5.4) i (5.5). Simulacije su izvrSene za 4x4 potpuno
povezan hibridni beamforming mMIMO sistem sa 2 RF grane i generisan OFDM signal Sirine 10
MHz. Kao DPD model koris¢ena je RVTDNN2L neuralna mreza. U tabelama 5.1 1 5.2 prikazane su
dobijene vrednosti za EVM i NMSE za razliCite vrednosti broja neurona u prvom i drugom
skrivenom sloju, respektivno. Dok su u tabelama 5.3 1 5.4 prikazane izraCunate vrednosti
kompleksnosti DPD modela u zavisnosti od broja neurona po slojevima, konkretno broj
koeficijenata modela i broj FLOP-ova, respektivno.
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Tabela 5.1 — EVM za 4x4 FC HBF mMIMO sistem sa 2 RF grane [%].
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Tabela 5.2 — NMSE za 4x4 FC HBF mMIMO sistem sa 2 RF grane [dBm].

I 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 | 12 | 13 | 14
1 [-1,92-2,05|-2,18(-2,34|-2,34 | -2,35|-2,22 | -2,21|-2,25 | -2,21| -2,21| -2,22{-2,36|-2,19
2 |-2,09 |-14,57| -2,22|-15,07}14,94|-16,69-14,87|-16,08-15,96(-15,211-15,14|-16,81|-16,32}-14,85
3 [|-2,32|-15,72|-15,15/-16,63-16,43|-16,05-16,82|-23,25|-15,44|-22,83+23,73|-22,11-24,26-27,1 1
4 |-2,24 |-15,46|-16,13|-17,92-19,25|-19,68:26,55(-24,58-27,21|-24,241-22,73|-27,99-27,14-26,36
5 |-2,08 |-17,79|-23,89-22,27}25,53|-24,52+23,23 -27,61-26,73|-25,18-27,55|-29,45-29,19}-25,72
6 |[-2,28 -22,99|-18,59-17,47}21,92|-25,94t28,23 |-26,15-27,25|-29,361-28,14|-29,01]-29,95[-29,11
7 |-2,15}-22,67|-21,65-27,3226,09|-25,89+29,17|-28,65-31,42(-27,621-28,61|-30,65-30,53}-31,35
8 [-2,12}-22,57|-24,61|-27,26127,58|-30,47:28,63 |-27,721-31,42|-27,15}-29,21|-29,87-32,21-28,75
9 [-2,28 -25,01(-24,31}-28,88-28,36|-27,79t29,38|-28,711-29,14|-27,66-29,75(-30,75-30,741-31,25
10 |-2,12 |-28,41|-26,44-26,67}29,95|-28,75}29,81 |-32,48-28,89|-29,29+-30,44|-30,96-31,54{-34,44
11 |-2,15}-26,93|-28,87-28,5930,62|-28,61}31,98{-30,74-29,95|-31,15+35,18|-31,14-34,33|-34,47
12 |-2,36 |-23,53|-28,46-28,76}-27,91|-31,11}30,91|-32,32-30,24(-34,21+-34,81|-35,18-31,29}-32,63
13 |-1,71 |-24,39|-27,49-27,44}-30,29[-30,66}28,35|-29,48-32,06|-32,41+33,09|-32,18-30,77-31,33
14 |-2,15}-27,63|-31,99]-31,37:-31,19}-28,55t30,75|-30,55-32,71|-33,6134,58|-30,42-35,16}-35,14
15 |-1,97 |-26,98|-29,361-29,91132,76|-32,53+33,21|-32,89|-34,49|-34,05|-34,44|-32,17-34,63|-34,69
16 |-2,18-29,67|-29,96-31,45¢32,04(-31,88:33,781-33,41}-31,49|-34,09-30,87|-35,86-32,161-31,81
17 |-2,33 -29,54|-29,38-30,32+32,16(-32,84+32,87|-34,75|-34,73|-35,37+35,56|-30,73-34,24}-35,62
18 |-2,19 |-28,58|-28,73-32,82+33,15|-32,61:34,33 |-34,08-34,68|-32,19-32,27|-31,84-33,26[-34,63
19 |-2,35}-29,51|-31,27-34,78-32,06(-34,42+34,09(-32,05-33,47|-34,63|-33,94|-34,52-32,98-34,98
20 [-2,31}31,21|-31,99-31,47+32,91|-33,47:32,49|-34,771-34,47|-32,741-35,22|-34,43-33,77-34,21
21 [-2,27 |-31,19|-30,841-30,44£30,82|-35,85+34,04|-35,26-38,44(-36,09-33,77(-33,59-36,661-34,27
22 |-2,35-32,32|-29,89-34,19}-33,14|-31,88+33,57|-31,57-37,18|-34,184-36,19|-35,29-36,32}-36,4 1
23 |-2,25-31,41|-29,26(-31,95}33,13|-31,2434,07|-35,06-35,06|-34,79:-35,37|-34,75-37,04-35,99
24 |-1,73 |-28,91|-32,93]-32,96}-34,02|-33,4432,87|-34,19}-37,92|-35,48-34,89|-33,85-34,08-36,3 1
25 |-2,11 |-31,52|-31,82-32,58}-33,04|-34,2833,54|-36,13[-36,04|-35,031-35,74|-35,54-37,25|-32,61
26 |[-2,05-30,11(-33,29-34,491-34,52{-34,46}34,16|-36,09-33,01|-36,19-36,19(-35,25-34,49}-35,46
27 |-1,85-32,62(-32,31-33,144-35,46|-33,65}34,86|-35,69-31,71|-36,731-36,48(-37,04-36,83|-34,93
28 |-2,31 [-30,24{-32,43]-32,11}33,78|-34,12}35,61 |-36,09}-34,63(-36,911-35,59(-36,28-37,24/-36,23
29 |-2,09 [-32,27]-34,46(-33,69-36,48|-36,24}34,52|-33,56|-33,58(-36,051-35,76|-35,66-36,33|-35,91
30 |-2,05 [-33,33]-33,49-32,09-32,36|-35,63+34,39(-34,31|-35,29|-35,821-34,74|-37,99-35,97}-36,26
31 |-2,15[-33,32]-30,31]-34,03}-33,52|-35,4834,16 -36,82-35,92(-39,97}-33,12{-36,35-35,19}-35,39
32 |-2,34}-33,76|-33,88-33,98:33,89|-34,91:34,99|-36,27-39,52|-35,68-35,94-38,27-36,011-36,29
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Tabela 5.3 — Broj koeficijenata RVTDNNZ2L DPD modela.

I 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 9 13 17 | 21 25 | 29 | 33 37 | 41 45 | 49 | 53 57 | 6l
2 | 13 18 | 23 28 33 38 | 43 | 48 53 58 | 63 68 | 73 78
3117 | 23 29 | 35 | 41 47 | 53 59 | 65 71 77 83 89 | 95
4 | 21 28 | 35 | 42 | 49 | 56 | 63 70 | 77 84 | 91 98 | 105 | 112
5| 25 33 | 41 49 | 57 | 65 73 81 89 | 97 | 105 | 113 | 121 | 129
6 | 29 | 38 | 47 | 56 | 65 74 | 83 92 | 101 | 110 | 119 | 128 | 137 | 146
7 | 33 | 43 53 63 73 83 93 | 103 | 113 | 123 | 133 | 143 | 153 | 163
8 | 37 | 48 | 59 | 70 81 92 | 103 | 114 | 125 | 136 | 147 | 158 | 169 | 180
9 | 41 53 65 77 89 (101 | 113 | 125 | 137 | 149 | 161 | 173 | 185 | 197
10 | 45 58 | 71 8 | 97 | 110 | 123 | 136 | 149 | 162 | 175 | 188 | 201 | 214
11| 49 | 63 77 | 91 | 105 | 119 | 133 | 147 | 161 | 175 | 189 | 203 | 217 | 231
12| 53 68 83 98 | 113 | 128 | 143 | 158 | 173 | 188 | 203 | 218 | 233 | 248
13| 57 | 73 89 (105 | 121 | 137 | 153 | 169 | 185 | 201 | 217 | 233 | 249 | 265
14 | 61 78 | 95 [ 112 | 129 | 146 | 163 | 180 | 197 | 214 | 231 | 248 | 265 | 282
15| 65 83 | 101 | 119 | 137 | 155 | 173 | 191 | 209 | 227 | 245 | 263 | 281 | 299
16 | 69 88 | 107 | 126 | 145 | 164 | 183 | 202 | 221 | 240 | 259 | 278 | 297 | 316
17| 73 93 | 113 | 133 | 153 | 173 | 193 | 213 | 233 | 253 | 273 | 293 | 313 | 333
18 77 | 98 | 119 | 140 | 161 | 182 | 203 | 224 | 245 | 266 | 287 | 308 | 329 | 350
19 | 81 | 103 | 125 | 147 | 169 | 191 | 213 | 235 | 257 | 279 | 301 | 323 | 345 | 367
20 | 85 | 108 | 131 | 154 | 177 | 200 | 223 | 246 | 269 | 292 | 315 | 338 | 361 | 384
21| 89 | 113 | 137 | 161 | 185 | 209 | 233 | 257 | 281 | 305 | 329 | 353 | 377 | 401
22| 93 | 118 | 143 | 168 | 193 | 218 | 243 | 268 | 293 | 318 | 343 | 368 | 393 | 418
23 | 97 | 123 | 149 | 175 | 201 | 227 | 253 | 279 | 305 | 331 | 357 | 383 | 409 | 435
24 | 101 | 128 | 155 | 182 | 209 | 236 | 263 | 290 | 317 | 344 | 371 | 398 | 425 | 452
25 | 105 | 133 | 161 | 189 | 217 | 245 | 273 | 301 | 329 | 357 | 385 | 413 | 441 | 469
26 | 109 | 138 | 167 | 196 | 225 | 254 | 283 | 312 | 341 | 370 | 399 | 428 | 457 | 486
27 | 113 | 143 | 173 | 203 | 233 | 263 | 293 | 323 | 353 | 383 | 413 | 443 | 473 | 503
28 | 117 | 148 | 179 | 210 | 241 | 272 | 303 | 334 | 365 | 396 | 427 | 458 | 489 | 520
29 | 121 | 153 | 185 | 217 | 249 | 281 | 313 | 345 | 377 | 409 | 441 | 473 | 505 | 537
30 | 125 | 158 | 191 | 224 | 257 | 290 | 323 | 356 | 389 | 422 | 455 | 488 | 521 | 554
31| 129 | 163 | 197 | 231 | 265 | 299 | 333 | 367 | 401 | 435 | 469 | 503 | 537 | 571
32| 133 | 168 | 203 | 238 | 273 | 308 | 343 | 378 | 413 | 448 | 483 | 518 | 553 | 588
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Tabela 5.4 — Broj FLOP-ova RVTDNN2L DPD modela.

11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

!

44 61 78 95 | 112 | 129 | 146 | 163 | 180 | 197 | 214 | 231 | 248 | 265

65 84 | 103 | 122 | 141 | 160 | 179 | 198 | 217 | 236 | 255 | 274 | 293 | 312

86 | 107 | 128 | 149 | 170 | 191 | 212 | 233 | 254 | 275 | 296 | 317 | 338 | 359

107 | 130 | 153 | 176 | 199 | 222 | 245 | 268 | 291 | 314 | 337 | 360 | 383 | 406

128 | 153 | 178 | 203 | 228 | 253 | 278 | 303 | 328 | 353 | 378 | 403 | 428 | 453

149 | 176 | 203 | 230 | 257 | 284 | 311 | 338 | 365 | 392 | 419 | 446 | 473 | 500

170 | 199 | 228 | 257 | 286 | 315 | 344 | 373 | 402 | 431 | 460 | 489 | 518 | 547

191 | 222 | 253 | 284 | 315 | 346 | 377 | 408 | 439 | 470 | 501 | 532 | 563 | 594

O (R |QA [N AW (N ==

212 | 245 | 278 | 311 | 344 | 377 | 410 | 443 | 476 | 509 | 542 | 575 | 608 | 641

233 | 268 | 303 | 338 | 373 | 408 | 443 | 478 | 513 | 548 | 583 | 618 | 653 | 688

[
<

254 | 291 | 328 | 365 | 402 | 439 | 476 | 513 | 550 | 587 | 624 | 661 | 698 | 735

[
[

275 | 314 | 353 | 392 | 431 | 470 | 509 | 548 | 587 | 626 | 665 | 704 | 743 | 782

ik
N

296 | 337 | 378 | 419 | 460 | 501 | 542 | 583 | 624 | 665 | 706 | 747 | 788 | 829

[
)

317 | 360 | 403 | 446 | 489 | 532 | 575 | 618 | 661 | 704 | 747 | 790 | 833 | 876

ik
=

338 | 383 | 428 | 473 | 518 | 563 | 608 | 653 | 698 | 743 | 788 | 833 | 878 | 923

[
9]

359 | 406 | 453 | 500 | 547 | 594 | 641 | 688 | 735 | 782 | 829 | 876 | 923 | 970

[
=)}

380 | 429 | 478 | 527 | 576 | 625 | 674 | 723 | 772 | 821 | 870 | 919 | 968 | 1017

[
|

401 | 452 | 503 | 554 | 605 | 656 | 707 | 758 | 809 | 860 | 911 | 962 |1013 | 1064

[
=}

422 | 475 | 528 | 581 | 634 | 687 | 740 | 793 | 846 | 899 | 952 (1005|1058 [1111

[
o

443 | 498 | 553 | 608 | 663 | 718 | 773 | 828 | 883 | 938 | 993 (1048 [1103 [ 1158

[
<>

464 | 521 | 578 | 635 | 692 | 749 | 806 | 863 | 920 | 977 [1034 [ 1091 [ 1148 | 1205

[ 8]
[y

485 | 544 | 603 | 662 | 721 | 780 | 839 | 898 | 957 [1016 (1075 1134 [1193 | 1252

N
[

506 | 567 | 628 | 689 | 750 | 811 | 872 | 933 | 994 | 1055|1116 |1177 | 1238 | 1299

[ ]
w

527 | 590 | 653 | 716 | 779 | 842 | 905 | 968 | 1031|1094 | 1157 | 1220 | 1283 | 1346

N
=

548 | 613 | 678 | 743 | 808 | 873 | 938 | 1003 | 1068 | 1133 | 1198 | 1263 | 1328 | 1393

N
9]

569 | 636 | 703 | 770 | 837 | 904 | 971 |[1038 [1105 |1172 {1239 |1306 1373 | 1440

N
=)

590 | 659 | 728 | 797 | 866 | 935 (1004 |[1073 (1142 | 1211 {1280 | 1349 {1418 | 1487

N
|

611 | 682 | 753 | 824 | 895 | 966 [1037 |1108 [1179 |1250 {1321 | 1392 {1463 | 1534

N
=}

632 | 705 | 778 | 851 | 924 | 997 1070 | 1143 (1216 | 1289 1362 | 1435 [ 1508 | 1581

N
o

653 | 728 | 803 | 878 | 953 |1028 (1103 | 1178 1253 |1328 [ 1403 | 1478 [ 1553 | 1628

()
<

674 | 751 | 828 | 905 | 982 |1059 (1136|1213 (1290 | 1367 | 1444 | 1521 [ 1598 | 1675

w
e

695 | 774 | 853 | 932 | 1011 | 1090 | 1169 | 1248 | 1327 | 1406 | 1485 | 1564 | 1643 | 1722

w
(O]

Dobijene vrednosti su analizirane i izabran je optimalan broj neurona tako da vrednosti za
NMSE i EVM budu uporedive sa postoje¢im vrednostima u literaturi, prikazanim u tabeli 3.1. Pri
izboru broja neurona vodilo se racuna i da broj koeficijenata i broj FLOP-ova bude $to je moguce
manji, tj. da kompleksnost neuralne mreze bude §to manja. Optimalne vrednosti broja neurona po
slojevima za DNN, RVTDNN i ARVTDNN DPD modele izabrane su tako da svi analizirani NN
DPD modeli budu sli¢ni po kompleksnosti.
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Nakon sprovedenih simulacija 1 analiza dobijenih rezultata, izabrane su sledece arhitekture
neuralnih mreza:

DNN - sa tri skrivena sloja i po 12 neurona u svakom skrivenom sloju,

RVTDNN - sa jednim skrivenim slojem i 35 neurona u skrivenom sloju,

ARVTDNN - sa jednim skrivenim slojem 1 28 neurona u skrivenom sloju,

e RVTDNN2L - sa dva skrivena sloja, 18 neurona u prvom skrivenom sloju 1 9 neurona
u drugom skrivenom sloju.

Blok Seme ovako izabranih neuralnih mreza, prikazane su na slici 5.2. Parametri i
kompleksnost izabranih modela neuralnih mreza prikazani su u tabeli 5.5.

Tabela 5.5 — Parametri i kompleksnost izabranih modela neuralnih mreza [31].

. Broj Broj
Broj neurona neurona
Tip NN Ulazni neurona u Aktivaciona
> . u . u Neoer | FLOP
mreze podaci ulaznom .. funkcija .
. skrivenim izlaznom
sloju . . .
slojevima sloju
DNN L, O 2 12 12 12 logsig 2 374 852
RVTDNN L, O 2 35 tansig 2 177 805
1O,
ARVTDNN | X, 5 28 tansig 2 226 812
lx(m)|°,
lx(m)®

RVTDNN2L Lo 2 18 9 tansig 2 245 837

I 1 L [ ) 1

@
IV « | |
L, (n ) i, | I out(n)
Qiﬂ(n) Qour’(n)

o
Skriveni
sloj 3 sloj

Skriveni
sloj 2

a) DNN

Skriveni
sloj sloj 1
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"N
|

Tiw(n)

Q I.l:l(") / . Qu ut (n)

i -
Ulazni Skriveni Tzlazni
sloj sloj sloj

b) RVIDNN

Tu(n)

Onln)

e

()|

ke(m)l”

Ulazni Skriveni Tzlazni
sloj sloj sloj
¢) ARVTDNN

Ulazni Skriveni Skriveni Izlazni
sloj sloj 1 sloj 2 sloj
d) RVTDNN2L

Slika 5.2 — Blok seme izabranih modela neuralnih mreza: a) DNN, b) RVTDNN,
¢) ARVTDNN, d) RVTDNN2L.
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5.2 Formiranje NN DPD modela

Za potrebe simulacija koriS¢ene su merne vrednosti realnog dvostepenog pojacavaca - CFH
2162-P3 PA [139]-[140], pojacanja 14 dB 1 P1dB=37 dBm. Modulisan signal Sirine 20 MHz,
centralne frekvencije 2140 MHz, doveden je na ulaz ovog pojacavaca i snimljen je izlazni signal.
Na slici 5.3 su date AM/AM i AM/PM karakteristike realnog pojacavaca.

AM/AM karakteristika

1 T T T T T T T
0.9
0.8 =
0.7 =
<
o
N 08f
Ll
N
c 05
1]
g
N 04
®
g 0.3 —
z
0.2
01 =
0 ¥ . | | | |
L] 01 0.2 3 0.4 0.5 0.6 0.7 08 08 1
Normalizovan ulaz PA
AM/PM karakteristika
200 T T T 1 | T ‘
150 A |
100 Lel e -
= >
g | |
o -
@
8
2,
3]
= —
N
m ‘
.
m
8 |
N
L]
('S

200 | | | | L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Normalizovan ulaz PA

- L

Slika 5.3 — AM/AM i AM/PM karakteristike pojacavaca.

Na osnovu izmerenih ulazno/izlaznih vrednosti izvrSeno je odredivanje prenosne funkcije
pojacavaca, odnosno modelovanje ponaSanja pojaavaca koriS¢enjem neuralne mreze. Proces
modelovanja ponasanja pojacavaca vrsi se primenom sledeceg algoritma:

1. Odrediti tip i1 strukturu neuralne mreze — Izabrana je RVITDNN2L mreza sa dva
skrivena sloja, 32 neurona u prvom i 15 neurona u drugom skrivenom sloju, 1 tansig
aktivacionom funkcijom.
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2. Prikupiti 1 pripremiti ulazno/izlazne podatke — SaCuvani su ulazni podaci u pojacavac
u formi vektora komponenti u fazi 1 komponenti u kvadraturi
X, 1 snimljeni su izlazni podaci iz pojacavaca u formi vektora komponenti u fazi i
komponenti u kvadraturi Y,,.

3. Definisati funkciju troSkova, odnosno funkciju greske — Izabrana je MSE funkcija,
koja se u svakoj iteraciji, za komponente u fazi i kvadraturi generisanog izlaznog
sigala I,,:(n) 1 Qur(n), i komponente u fazi i kvadraturi referentnog izlaznog signala
Lef(n) i Qrer(n), racuna po formuli:

1 2 2
MSE = mZ ((Iout(n) — Irer(n))” + (Qout(n) = Qree(n)) )
(5.6)

4. Definisati optimizacioni algoritam — Izabran je LM algoritam sa parametrom ucenja
u = 0.001 1 faktorom uvecanja f = 10.

5. lzvrsiti treniranje neuralne mreze:
1. Za dovedenu ulaznu vrednost izraunati izlaz iz neuralne mreze.
ii. Izracunati funkciju troSkova prema formuli (5.6).

iii. Doneti odluku: ako nisu zadovoljene zahtevane performanse po pitanju
vrednosti greske, izvrSiti azuriranje koeficijenata u skladu sa zadatim pravilom
ucenja i ponoviti proces.

iv. Zavrsiti treniranje mreze kada se postigne jedan od sledeca dva kriterijuma:
a. postignuta je zahtevana minimalna greska,
b. postignut je maksimalan broj iteracija.

Na slici 5.4 prikazan je proces treniranja neuralne mreze koja vr$i modelovanje ponasanja
realnog pojacavaca, dok je na slici 5.5 prikazan rezultat modelovanja, odnosno grafici realnog
izmerenog i modelovanog izlaznog signala pojacavaca.
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&\ Neural Network Train ng (nntrai... — o

Neural Network

i e s

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0| 100 iterations | 100
Time: 0:02:23
Performance:  0.490 ' i 0.00
Gradient: 3.63 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-08 1.00e+10
Plots

Plot Interval: ' 1 epochs

¥ Maximum epoch reached.

® Stop Training | @ Cancel

Slika 5.4 — Treniranje neuralne mreze koja vrsi modelovanje ponasanja pojacavaca.

0 T T
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Modelovan izlaz PA - skup za treniranje
an |- Modelovan izlaz PA - skup za testiranje | |
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Spektar signala greske - skup za testiranje

Spektralna gustina snage (dB)
n
o
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100 \ \ | \ \ I 1
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Pomeraj frekvencije (MHz)

Slika 5.5 — Spektralna gustina snage izlaznog signala pojacavaca.

Nakon modelovanja ponaSanja pojacavaca, formira se NN DPD model za HBF mMIMO
predajnik prema Semi sa slike 5.1, pri ¢emu se simulacije vrSe za razlicite, prethodno izabrane
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neuralne mreze (DNN, RVTDNN, ARVTDNN, RVTDNN2L). Ovako kreiran NN DPD model
predstavlja integralno reSenje kojim se vr$i zajednicka kompenzacija svih nelinearnosti pojacavaca:
preslusavanje, neuravnotezenosti komponenti u fazi i kvadraturi (I/Q imbalance) 1 DC offset
imperfections.

Kao S$to je opisano u poglavlju 3.3, hibridni beamforming se realizuje primenom digitalnog
procesora u osnovnom opsegu, koji vsi prekodiranje signala, i koriS¢enjem analognih pomeraca
faze u RF domenu, kojima se vr$i promena faze signala. Model je realizovan u programskom
paketu Matlab, generisanjem koeficijenata za hibridni beamforming. Generisanje koeficijenata
prekodiranja u osnovnom opsegu Fgg 1 koeficijenata prekodiranja u RF domenu Fgrg, kao i
koeficijenata za kombinovanje u osnovnom opsegu Wgg 1 koeficijenata za kombinovanje u RF
domenu Wgg, izvrSeno je koriS¢enjem Spatially Sparse Precoding algoritma koji vrsi potragu za
ortogonalnim podudaranjem, koji je opisan u poglavlju 3.3.1. Kod za generisanje koeficijenata za
hibridni beamforming u Matlab-u dat je u prilogu 1.

Koris¢en je Saleh-Valenzuela model kanala, opisan u poglavlju 3.4.3, sa 6 klastera 1 5
rasipata u svakom klasteru. Ovako izabrani parametri modeluju kanal u skladu sa 3GPP
specifikacijom [141]. Matematicki model kanala definisan je impulsnim odzivom:

5 4
h(t) = Z Zﬁkl el §(t —T; — 1p1),

=0 k=0
(5.7)

gde su: Sy, Oy - amplituda i faza k-tog zraka u /-tom klasteru, respektivno, T} - vreme dolaska /-tog
klastera, t4; - kaSnjenje dolaska k-tog zraka u odnosu na prvi zrak /-tog klastera.

5.3 Rezultati simulacija za predajnik sa 2 RF grane

Simulacije su izvrSene u programskom paketu Matlab, u kom je projektovan ceo model
predajnika, kao 1 izabrani modeli neuralnih mreza. Generisan je 64-QAM (Quadrature Amplitude
Modulation) OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) signal Sirine 20 MHz, pri ¢emu
je razmak podnosioca (subcarrier) 15 kHz, a broj koriS¢enih podnosica je 1200. Kod za generisanje
OFDM signala u Matlab-u je dat u prilogu 2.

IzvrSene su simulacije za 4x4, 16x16 1 64x64 FC HBF MIMO sistem sa 2 RF grane na
predajnoj strani i 2 RF grane na prijemnoj strani. Broj pojacavaca u predajniku ne zavisi od broja
RF grana i jednak je broju izlaznih antenskih elemenata, tj. 4, 16 i 64 pojacavaca u slucaju 4x4,
16x16 1 64x64 FC HBF MIMO sistema, respektivno. Ukupan broj faznih pomeraca kod potpuno
povezane arhitekture zavisi od broja RF grana (P) 1 broja izlaznih antenskih elemenata (Nt) 1 jednak
je njihovom proizvodu P - Nt. U slucaju 4x4, 16x16 1 64x64 FC HBF MIMO sistema sa 2 RF grane
ukupan broj faznih pomeraca u predajniku je 8, 32 i 128, respektivno. U slucaju 4x4, 16x16 1 64x64
FC HBF MIMO sistema sa 4 RF grane ukupan broj faznih pomeraca u predajniku je 16, 64 1 256,
respektivno. Dok je u slucaju 4x4, 16x16 1 64x64 FC HBF MIMO sistema sa 8 RF grana ukupan
broj faznih pomeraca u predajniku 32, 128 i 512, respektivno. Performanse i efikasnost primenjenih
DPD modela realizovanih primenom izabranih neuralnih mreza uporedeni su sa MP DPD modelom
opisanim u poglavlju 3.6.7. Za procenu performansi modela koriS¢ena su dva parametra:
normalizovana srednja kvadratna greSka NMSE 1 amplituda vektora greske EVM.

Na slici 5.6 prikazana je spektralna gustina snage izlaznog signala bez digitalne predistorzije,
1 u slucaju koris¢enja digitalne predistorzije primenom razli¢itih neuralnih mreza, kao 1 primenom
MP DPD modela. Dobijene vrednosti za NMSE i EVM za 4x4, 16x16 i 64x64 FC HBF MIMO
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sistem sa 2 RF grane na predajnoj strani i 2 RF grane na prijemnoj strani prikazane su u tabelama
5.6,5.715.8, respektivno.
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Slika 5.6 — Spektralna gustina snage izlaznog signala FC HBF mMIMO predajnika: a) 4x4;
b) 16x16; c) 64x64.

Tabela 5.6 — Performanse razlicitih DPD modela za 4x4 FC HBF mMIMO predajnik.

Tip DPD EVM [%] NMSE [dB]
Bez DPD 20.88 -
MP 1.29 ~37.81
DNN 1.11 -39.14
RVTDNN 1.39 ~37.11
ARVTDNN 1.19 -38.48
RVTDNN2L 0.91 ~40.83

Tabela 5.7 — Performanse razlicitih DPD modela za 16x16 FC HBF mMIMO predajnik.

Tip DPD EVM [%] NMSE [dB]
Bez DPD 26.67 -
MP 1.99 —33.99
DNN 1.15 —38.78
RVTDNN 1.92 ~34.32
ARVTDNN 1.45 ~36.78
RVTDNN2L 1.03 ~39.76
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Tabela 5.8 — Performanse razlicitih DPD modela za 64x64 FC HBF mMIMO predajnik

[31].
Tip DPD EVM [%] NMSE [dB]
Bez DPD 22.09 -

MP 2.04 —33.79
DNN 1.37 -37.25
RVTDNN 1.99 ~33.98
ARVTDNN 1.70 ~35.39
RVTDNN2L 1.23 ~38.19

Moze se primetiti da je linearizacija pojacavaca znacajno poboljSana sa NN DPD modelima u
poredenju sa MP DPD modelom, posebno sa RVTDNN2L DPD modelom. Treba napomenuti da su
posmatrani NN DPD modeli sli¢ni po sloZenosti, odnosno po broju FLOP-ova.

Kako je predmet ove doktorske disertacije razvoj modela digitalne predistorzije za masivne
viSeantenske predajnike, koji obi¢no imaju desetine i stotine antena na predajnoj strani, u daljem
radu ¢e biti analiziran sistem za 64 antenska elementa na predajnoj strani 1 64 antenska elementa na
prijemnoj strani, odnosno 64x64 FC HBF mMIMO sistem.

5.4 Rezultati simulacija za predajnik sa viSe RF grana

Predlozen RVTDNN2L DPD model, koji se pokazao kao najefikasniji model od svih
prethodno testiranih NN DPD modela za digitalnu predistorziju FC HBF mMIMO predajnika sa
dve RF grane, je zatim primenjen na potpuno povezan hibridni beamforming mMIMO sistem sa 4
RF grane na predajnoj strani i 4 RF grane na prijemnoj strani, kao i na potpuno povezan hibridni
beamforming mMIMO sistem sa 8 RF grana na predajnoj strani i 8 RF grana na prijemnoj strani.
Simulacije su odradene sa istim ulaznim signalom kao u prethodnoj analizi. Za odredivanje
koeficijenata hibridnog beamforming-a za sistem sa vise grana koriS¢en je Spatially Sparse
Precoding algoritam, kao i u prethodnoj analizi.

Na slici 5.7 prikazana je spektralna gustina snage izlaznog signala za potpuno povezan
hibridni beamforming mMIMO predajnik sa 2, 4 i 8 grana, dok su dobijene vrednosti za NMSE i
EVM prikazane u tabeli 5.9.

Tabela 5.9 — Performanse razlicitih DPD modela za 64x64 FC HBF mMIMO predajnik sa

vise RF grana [31].
2 RF grane 4 RF grane 8 RF grana
EVM bez DPD [%] 22.09 22.39 23.39
EVM sa RVTDNN2L DPD [%] 1.23 1.04 0.74
NMSE sa RVTDNN2L DPD [dB] —-38.19 -39.63 —42.60

96




Modeli digitalne predistorzije za hibridne masivne viseantenske predajnike sa formiranjem snopa primenom neuralnih mreza

5 :

-10 - | = 2 RF grane 7
[ 4 RF grane

15 - | =—— 8 RF grana ]

=20t

-25 - =

-30 -

=35

-40 |

-45 7

Spektralna gustina snage [dBm/Hz]

-50 |

-55 1 | 1 1 | 1
-30 -20 -10 0 10 20 30
Frekvencijski pomeraj [MHz]

Slika 5.7 — Spektralna gustina snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO predajnika sa vise
RF grana.

Moze se primetiti da se EVM bez DPD povecava sa povecanjem broja RF grana. Ovo znaci
da se sa povecanjem broja RF grana povecava i nelinearna distorzija. Dobijeni rezultati simulacije,
takode, pokazuju da EVM i1 NMSE sa predlozenim RVTDNN2L DPD modelom opadaju sa
povecanjem broja RF grana. Ova poboljSanja EVM-a i NMSE-a znace da predlozeni model bolje
kompenzuje nelinearnu distorziju ukoliko se broj RF grana poveca. Razlog za ovo poboljSanje se
moze objasniti ¢injenicom da su RF signali medusobno vise u korelaciji.

Kako sa povecanjem broja RF grana raste i cena implementacije fizickog MIMO sistema, u
praksi se, najcesce, koriste hibridni beamforming mMIMO predajnici sa 2 RF grane. 1z tog razloga
je u daljim istrazivanjima analiziran potpuno povezan 64x64 HBF mMIMO predajnik sa dve RF
grane.
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6. NN DPD ZA MU HBF mMIMO PREDAJNIKE

U ovoj poglavlju bi¢e ispitane performanse predlozenog RVTDNN2L DPD modela za
kompenzaciju nelinearne distorzije kod potpuno povezanog hibridnog beamforming mMIMO
predajnika sa vise korisnika, tzv. Multi-User (MU) slucaj. U slucaju potpuno povezanog hibridnog
beamforming mMIMO predajnika sa viSe korisnika prilikom izgradnje DPD modula potrebno je
uzeti u obzir signale svih korisnika. Razlog je taj Sto se prilikom hibridnog beamforming-a podaci
koji se Salju formiraju na osnovu podataka svih korisnika. U okviru ove doktorske disertacije
razmatran je 1 simuliran potpuno povezan hibridni beamforming mMIMO sistem sa dva korisnika.
Uz odredene manje izmene, ovaj sistem se moze prilagoditi za slucaj sa viSe od dva korisnika.
Predlozene su sledece dve arhitekture:

e DPD sistem sa jednom RVTDNN2L mrezom sa ulaznim i izlaznim signalima za oba

korisnika (arhitektura 1),

e DPD sistem sa dve RVTDNN2L mreZe sa ulaznim signalima oba korisnika 1 izlaznim

signalom za svakog korisnika posebno (arhitektura 2).

Blok Seme predloZenih arhitektura su prikazane na slikama 6.1 1 6.2.

Antenski niz
PR _I ’ N g I
RF lanac 1 | | UE 1
“ [ D
x1fn) L o(n) | | | P
NN .4 yin,
x| pep w] : | |
™ Digitalni . | s | s
[ | | prekoder : | : |
| | RF lanac P | | |
| | berrp () |
| | TN | UE 2
| | —
| | LAnalogni prekodelj |
| | | Fafn)
¥ v rilw)
I_ NN D.PD * Vo) Kofa.21ran]e.1 J
trening  — — | kombinovanje

Slika 6.1 — Blok sema arhitekture 1 RVIDNN2L DPD modela za MU FC HBF mMIMO predajnik.
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Slika 6.2 — Blok sema arhitekture 2 RVIDNN2L DPD modela za MU FC HBF mMIMO predajnik.

6.1 Formiranje RVTDNN2L DPD modela

Za potrebe simulacija u slucaju sistema sa viSe korisnika koriS¢en je isti model pojacavaca
kao 1 u slucaju sistema sa jednim korisnikom, odnosno koris¢en je NN model realnog pojacavaca
CFH 2162-P3 PA, pojacanja 14 dB i P1dB=37 dBm, modelovan u poglavlju 5.2.

Kao i u slucaju sistema sa jednim korisnikom, koeficijenti hibridnog beamforming-a
generisani su pomocu Spatially Sparse Precoding algoritma, opisanog u poglavlju 3.3.1, koji vrsi
potragu za ortogonalnim podudaranjem. KoriS¢en je Saleh-Valenzuela model kanala, opisan u
poglavlju 3.4.3, sa 6 klastera i 10 rasipaca u svakom klasteru. Matematicki model kanala definisan

je impulsnim odzivom:
5 9
h(t) = Z z Br - €% - 8(t =T, — 1),

=0 k=0

(6.1)

gde su: By, Oy - amplituda i1 faza k-tog zraka u /-tom klasteru, respektivno, T; - vreme dolaska /-tog
klastera, tx; - kasnjenje dolaska k-tog zraka u odnosu na prvi zrak /-tog klastera.

U slucaju arhitekture 1 sa jednom RVTDNN2L mrezom, prikazane na slici 6.1, ulazni signali
u neuralnu mrezu su komponente signala u fazi / i kvadraturi Q oba korisnika, a izlazni signali su
komponente signala u fazi / 1 kvadraturi Q za oba korisnika. Stoga neuralna mreza sadrzi 4 neurona
u ulaznom sloju i 4 neurona u izlaznom sloju. U slucaju arhitekture 2 sa dve RVTDNN2L mreze,
prikazane na slici 6.2, ulazni signali u svaku neuralnu mrezu su komponente signala u fazi / 1
kvadraturi Q oba korisnika, dok su izlazni signali iz svake mreze komponente signala u fazi / i
kvadraturi Q za odgovarajuceg korisnika. Stoga neuralna mreza sadrzi 4 neurona u ulaznom sloju 1
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2 neurona u izlaznom sloju. Simulacije su vrSene sa razliitim brojem neurona u skrivenim
slojevima, kako bi se predlozilo optimalno resenje koje daje najbolje rezultate. Koris¢ena je tansig
aktivaciona funkcija.

Neuralne mreze su trenirane koriS¢enjem LM algoritma, opisanog u poglavlju 4.3.2, sa
inicijalnim vrednostima parametra ucenja u = 0.001 1 faktora uvecanja f = 10. Tokom treninga
neuralne mreze koriS¢en je postupak unakrsne validacije, opisan u poglavlju 4.4.1.

Proces treniranja neuralne mreze izvrSen je koriS¢enjem sledeceg algoritma:
1. Za dovedenu ulaznu vrednost izraCunati izlaz iz neuralne mreZe.

2. IzraCunati funkciju troSkova prema formuli:

1 2 2
MSE = ﬁz ((loutl(n) — lrer1 (n)) + (QOUU (1) = Qrers (n)) )

1
250 (Uowa () = Ierz ) + (Qourz(M) = Qrez(@))”).

(6.2)

3. Doneti odluku: ako nisu zadovoljene zahtevane performanse po pitanju vrednosti
greske, izvrSiti azuriranje koeficijenata u skladu sa zadatim pravilom ucenja i ponoviti
proces.

4. Zavrsiti treniranje mreze kada se postigne jedan od sledeca dva kriterijuma:
1. postignuta je zahtevana minimalna greska,

ii. postignut je maksimalan broj iteracija.
6.2 Rezultati simulacija

Za potrebe simulacija, generisana su dva nezavisna 64-QAM OFDM signala Sirine 20 MHz,
sa razmakom podnosioca 15 kHz. Simulacije su izvrSene za 64x64 FC HBF mMIMO sistem sa 2
korisnika, 2 RF grane na predaji i 2 RF grane na prijemu, za oba tipa arhitekture, prikazana na
slikama 6.116.2.

Dobijene spektralne gustine snage izlaznog signala sa i bez primene digitalne predistorzije, za
korisnika 1 1 2, za oba tipa predloZene arhitekture, prikazane su na slikama 6.3 i1 6.4, respektivno.
Prikazani su dobijeni rezultati za tri razli¢ite kombinacije broja neurona u skrivenim slojevima, i to:

» 18 neurona u prvom skrivenom sloju i 9 neurona u drugom skrivenom sloju,
» 32 neurona u prvom skrivenom sloju i 15 neurona u drugom skrivenom sloju,
» 48 neurona u prvom skrivenom sloju i 21 neuron u drugom skrivenom sloju.

Dobijene vrednosti za EVM 1 NMSE su prikazane u tabelama 6.1 1 6.2, za prvog 1 drugog
korisnika, respektivno. Iz dobijenih rezultata, moze se primetiti da se u slu¢aju HBF mMIMO
sistema sa viSe korisnika dobijaju nesto loSije performanse linearizacije, u odnosu na sistem sa
jednim korisnikom. Stoga je potrebno dodatno povecati slozenost RVITDNN2L DPD sistema za
slu¢aj vise korisnika, kako bi se efikasno linearizovali pojacavaci, bilo povecanjem broja neurona u
svakom sloju, ili uvodenjem drugog RVTDNN2L DPD bloka za drugog korisnika.
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Slika 6.4 — Spektralna gustina snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO predajnika —
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Tabela 6.1 — Performanse RVIDNN2L DPD modela za 64x64 FC HBF mMIMO predajnik

— korisnik 1 [31].

Arh 1 Arh 2
RVIDNNZL EVM [%] NMSE [dB] EVM [%] NMSE [dB]
=18, 11=9 4.07 -27.81 3.16 -30.02
=32, [I=15 3.08 -30.22 2.13 -33.45
=48, 11I=21 2.48 -32.11 1.78 -34.97
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Tabela 6.2 — Performanse RVIDNN2L DPD modela za 64x64 FC HBF mMIMO predajnik

— korisnik 2 [31].
Arh 1 Arh 2
RVIDNN2L EVM [%] NMSE [dB] EVM [%] NMSE [dB]
=18, 11=9 4.56 -26.81 3.47 -29.19
=32, 11=15 3.34 -29.52 2.24 -32.98
=48, 11=21 2.69 -31.40 1.97 -34.11

Analizom dobijenih rezultata moze se primetiti da se bolji rezultati postizu primenom
arhitekture 2 DPD modela realizovanog sa dve RVTDNN2L mreze, u poredenju sa arhitekturom 1
DPD modela realizovanog primenom jedne RVTDNN2L mreze. Sa druge strane, primena dve
neuralne mreze dodatno povecava kompleksnost DPD modela, po pitanju broja koeficijenata i broja
FLOP-ova. Stoga je potrebno razmotriti i analizirati performanse predloZenih arhitektura u
zavisnosti od kompleksnosti. Kompleksnost izabranih arhitektura DPD modela, u zavisnosti od
broja neurona po slojevima, prikazana je u tabeli 6.3.

Tabela 6.3 — Kompleksnost razlicitih arhitektura RVIDNN2L DPD modela [31].

RVIDNNAL Arhitektura 1 Arhitektura 2
Neoer FLOP Neoes FLOP
=18, I1=9 301 945 562 1818
=32, 1I=15 719 2041 1374 3962
=48, 1I=21 1357 3603 2626 7038

Analizom dobijenih rezultata, prikazanih u tabelama 6.1 1 6.2, a uzimaju¢i u obzir 1
slozenost sistema prikazanu u tabeli 6.3, moze se zakljuciti da se najbolji rezultati postizu
primenom DPD arhitekture sa dve RVTDNN2L mreze, sa 32 neurona u prvom skrivenom sloju i 15
neurona u drugom skrivenom sloju.
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7. PROSIREN NN DPD MODEL

U petom poglavlju opisan je 1 testiran model za digitalnu predistorziju hibridnog
beamforming mMIMO predajnika primenom razliitih tipova neuralnih mreza, pri ¢emu se
RVTDNN2L mreza pokazala kao najefikasnija, odnosno primenom RVTDNN2L DPD modela
postignute su najbolje performanse. Nakon toga, u Sestom poglavlju potvrdena je efikasnost
predlozenog RVTDNN2L DPD modela za slucaj hibridnog beamforming mMIMO predajnika sa
viSe korisnika. Kao $to je ve¢ receno, izlazni signal iz hibridnog beamforming mMIMO predajnika,
zavisi od koeficijenata beamforming-a. Kako se za konstrukciju RVTDNN2L DPD modela kao
ulazni parametar, pored ulaznog signala koristi i izlazni signal iz predajnika, moze se zakljuciti da i
parametri DPD bloka zavise od koeficijenata beamforming-a. Stoga je ideja dovesti dodatni signal
koji sadrzi informacije o koeficijentima beamforming-a, za treniranje neuralne mreze, kako bi se
povecala tacnost NN DPD modela.

U ovom poglavlju predlozen je prosiren RVTDNN2L DPD model, kod koga se za potrebe
treniranja NN mreze dovodi jo$ jedan signal sa RF grana, tj. signal nakon digitalnog, a pre
analognog beamforming-a. Blok Sema modela prikazana je na slici 7.1.
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' |
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Digitalni | : | s :
/ | prekoder : | . | | . | TE 1
- I [ | |
[ | I | |
| | | | yi(n)
L rrle) Kofaziranjel
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Slika 7.1 — Blok sema prosirenog RVIDNN2L DPD modela za SU FC HBF mMIMO predajnik.
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Model digitalne predistorzije formira se koriS¢enjem ILA metode, u dva koraka. Prvi korak je
kreiranje i treniranje predlozene prosirene RVTDNN2L mreze. Drugi korak je primena istrenirane
neuralne mreZe za azuriranje ulaznog signala u hibridni beamforming mMIMO predajnik.

Proces treniranja neuralne mreze vrsi se primenom sledeceg algoritma:

1.

Odrediti tip 1 strukturu neuralne mreze — Izabrana je RVTDNN2L mreza sa dva
skrivena sloja, 18 neurona u prvom i 9 neurona u drugom skrivenom sloju, 1 fansig
aktivacionom funkcijom.

Prikupiti 1 pripremiti ulazno/izlazne podatke — Kao ulazni podaci u neuralnu mrezu
uzete su komponente signala u fazi / 1 kvadraturi Q sa svake RF grane, kao i
komponente u fazi / i kvadraturi Q kofaziranog i kombinovanog izlaznog signala sa
svih pojacavaca. Ukoliko sa I,,:(n) i Quui(n) oznafimo komponente u fazi i
kvadraturi generisanog izlaznog signala, sa Izg;(n) i Qrp;(n) komponente u fazi i
kvadraturi signala i-te RF grane, i sa I;,(n) i Q;p(n) komponente u fazi i kvadraturi
dovedenog ulaznog signala, ulazni 1 izlazni vektor neuralne mreze se moze
matematicki prikazati na sledeci nacin:

Xy = [Loue(m), Qoue(m), Ixp1 (1), Qrp1 (M), .., Ixpp (M), Qrpp (M1,
(7.1)

Y, = [li;x(n), Qin(m)].
(7.2)

Definisati funkciju troSkova, odnosno funkciju greske — Izabrana je MSE funkcija,
koja se u svakoj iteraciji, za komponente u fazi i kvadraturi generisanog izlaznog
sigala I,,:(n) i Quut(n), i komponente u fazi i kvadraturi referentnog izlaznog signala
Lef(n) i Qrer(n), racuna po formuli:

1 2 2
MSE = mZ ((Iout(n) — Iret(n))” + (Qout(n) = Qree(n)) )
(7.3)

Definisati optimizacioni algoritam — Izabran je LM algoritam sa parametrom ucenja
u = 0.001 1 faktorom uvecanja f = 10.

Izvrsiti treniranje neuralne mreze:
1. Za dovedenu ulaznu vrednost izraunati izlaz iz neuralne mreze.
ii. Izracunati funkciju troSkova prema formuli (7.3).

iii. Doneti odluku: ako nisu zadovoljene zahtevane performanse po pitanju
vrednosti greske, izvrSiti azuriranje koeficijenata u skladu sa zadatim pravilom
ucenja 1 ponoviti proces.

iv. Zavrsiti treniranje mreze kada se postigne jedan od sledeca dva kriterijuma:
a. postignuta je zahtevana minimalna greska,

b. postignut je maksimalan broj iteracija.
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Nakon procesa treniranja, neuralna mreza se koristi za modifikovanje ulaznog signala u
predajnik u cilju smanjenja nelinearnosti, odnosno smanjenja distorzije signala.

7.1 Rezultati simulacija za SU slucaj

Za potrebe simulacije, u programskom paketu Matlab, generisan je 64-QAM OFDM signal
Sirine 20 MHz, sa razmakom podnosioca (subcarrier) 15 kHz. Generisani signal je propusten kroz
potpuno povezan HBF mMIMO predajnik, u potpunosti realizovan u Matlab-u, pri ¢emu je
koris¢en model realnog pojacavaca CFH 2162-P3 PA, pojacanja 14 dB 1 P1dB=37 dBm,
modelovan RVTDNN2L mrezom sa dva skrivena sloja, 32 neurona u prvom i 15 neurona u drugom
skrivenom sloju, 1 tansig aktivacionom funkcijom. Modelovanje ovog pojacavaca opisano je u
poglavlju 5.2. Kao i u petom poglavlju, za odredivanje koeficijenata beamforming-a koris¢en je
Spatially Sparse Precoding algoritam, opisan u poglavlju 3.3.1, i Saleh-Valenzuela model kanala,

opisan u poglavlju 3.4.3, sa 6 klastera 1 5 rasipaca u svakom klasteru, ¢iji je impulsni odziv:

(7.4)

gde su: Sy, Oy - amplituda i faza k-tog zraka u /-tom klasteru, respektivno, T} - vreme dolaska /-tog
klastera, t4; - kaSnjenje dolaska k-tog zraka u odnosu na prvi zrak /-tog klastera.

Na slici 7.2 prikazane su spektralne gustine snaga izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO
predajnika sa 2 RF grane bez digitalne predistorzije i u slucaju koris¢enja digitalne predistorzije
primenom predlozenog proSirenog RVTDNN2L DPD modela i primenom klasi¢nog RVTDNN2L
DPD modela, koji se u petom poglavlju pokazao kao najefikasniji model. Na slici 7.3 dat je
uporedni prikaz spektralne gustine snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO predajnika sa 2
RF grane, u slucaju primene razli¢itih modela neuralnih mreza analiziranih u petom poglavlju 1
predlozenog prosirenog RVTDNN2L DPD modela. Dobijene vrednosti za NMSE i EVM prikazane
su u tabeli 7.1, dok je u tabeli 7.2 dat uporedni prikaz prametara i kompleksnosti proSirenog i
klasicnog RVTDNN2L DPD modela.

5 ; -

40 - Bez DPD .
-~ RVTDNNZL DPD

-15 Prosiren RVTDNNZ2L DPD

-20 I

-25

30 - =

.35 -

-40 |-
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Slika 7.2 — Spektralna gustina snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO predajnika za
klasican i prosiren RVITDNNZ2L DPD model.
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Slika 7.3 — Uporedni prikaz spektralne gustine snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO
predajnika za svih Sest analiziranih DPD modela.

Tabela 7.1 — Performanse razlicitih DPD modela za 64x64 FC HBF mMIMO predajnik.

Tip DPD EVM [%] NMSE [dB]
Bez DPD 22.16 -

MP 3.67 -28.72
DNN 1.84 -34.71
RVTDNN 2.88 -30.82
ARVTDNN 2.48 -32.11
RVTDNN2L 1.77 -35.02
Prosiren RVTDNN2L 1.47 -36.64

Tabela 7.2 — Parametri i kompleksnost prosirenog i klasicnog RVIDNN2L DPD modela.

Broj Broj Broj
Tip NN Ulazni | "eUrona | meuroma . tivaciona | "l oM@
v . u u .e u Ncoef FLOP
mreze podaci o funkcija | .
ulaznom | skrivenim izlaznom
sloju slojevima sloju
RVTDNN2L I, QO 2 18 9 tansig 2 245 837
L0 10
ProSiren RF lanca )
RVTDNN2L | 1, /O RF 6 18 9 tansig 2 296 977
lanca 2

Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da predlozen prosiren RVTDNN2L DPD
model bolje kompenzuje nelinearnost potpuno povezanog hibridnog beamforming mMIMO
predajnika, za slucaj sa jednim korisnikom. Ovo poboljSanje je postignuto na racun povecanja
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kompleksnosti modela. U zavisnosti od zahteva, vrSi¢e se izbor neuralne mreze. U slucaju da
kompleksnost neuralne mreZe nije od presudnog znacaja, ve¢ da je bitnija §to bolja kompenzacija
nelinearne distorzije, bice izabran prosiren RVTDNN2L DPD model.

7.2 Rezultati simulacija za MU slucaj

U Sestom poglavlju predlozene su dve arhitekture DPD sistema za slucaj hibridnog
beamforming mMIMO predajnika sa dva korisnika. U ovom poglavlju ¢e biti primenjen proSiren
RVTDNN2L DPD model na predlozene dve arhitekture, odnosno bi¢e analizirane slede¢e dve

arhitekture:

e DPD sistem sa jednom proSirenom RVTDNN2L mrezom sa ulaznim signalima sa oba
RF lanca 1 signalima za oba korisnika i izlaznim signalima za oba korisnika

(arhitektura 1),

e DPD sistem sa dve proSirene RVITDNN2L mreze sa ulaznim signalima sa oba RF
lanca 1 signalima oba korisnika i1 izlaznim signalom za svakog korisnika posebno

(arhitektura 2).

Blok Seme predloZenih arhitektura prikazane su na slikama 7.4 1 7.5.

|
4 I
X1(n) £ w(n) N | |
NN L
xofn) DPD o) | - | [
| »| pigitani | | [
! | prekoder | |
. | [
| ;
. — . = T | Kofaziranjei
I— —— ——] NN DPD trening yaAn) kombinov;n'e
» = 5 e ]
7
/
»

Antenski niz

Slika 7.4 — Blok sema arhitekture 1 prosirenog RVIDNN2L DPD modela za MU FC HBF mMIMO

predajnik.
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Slika 7.5 — Blok sema arhitekture 2 prosirenog RVIDNN2L DPD modela za MU FC HBF mMIMO
predajnik.

Za potrebe simulacije, generisana su dva 64-QAM OFDM signala Sirine 20 MHz, sa
razmakom podnosioca (subcarrier) 15 kHz. Generisani signali su propusteni kroz potpuno povezan
hibridni beamforming mMIMO predajnik, u potpunosti realizovan u Matlab-u, pri ¢emu je koriS¢en
model realnog pojacavaca CFH 2162-P3 PA, pojacanja 14 dB 1 P1dB=37 dBm, modelovan
RVTDNN2L mrezom sa dva skrivena sloja, 32 neurona u prvom i 15 neurona u drugom skrivenom
sloju, 1 tansig aktivacionom funkcijom. Modelovanje ovog pojacavaca opisano je u poglavlju 5.2.
Kao i u Sestom poglavlju, za odredivanje koeficijenata beamforming-a koriséen je Spatially Sparse
Precoding algoritam, opisan u poglavlju 3.3.1, 1 Saleh-Valenzuela model kanala, opisan u poglavlju

3.4.3, sa 6 klastera i 10 rasipaca u svakom klasteru ¢iji je impulsni odziv:

9
h(t) = z Bri - €% - 85(t —T; — Tp1),

5
1=0 k=0
(7.5)
gde su: Sy, Oy - amplituda i faza k-tog zraka u /-tom klasteru, respektivno, T} - vreme dolaska /-tog
klastera, 7y, - kasnjenje dolaska k-tog zraka u odnosu na prvi zrak /-tog klastera.

Na slikama 7.6 1 7.7 prikazane su spektralne gustine snaga izlaznog signala 64x64 FC HBF
mMIMO predajnika sa 2 RF grane za korisnika 1 i 2, respektivno. Prikazane su spektralne gustine
snage izlaznog signala bez digitalne predistorzije 1 u slucaju koris¢enja digitalne predistorzije
primenom prosirenog RVTDNN2L DPD modela i klasicnog RVTDNN2L DPD modela. Dobijene
vrednosti za NMSE 1 EVM prikazane su u tabelama 7.3 1 7.4, za korisnika 1 1 2 respektivno.
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Slika 7.6 — Spektralna gustina snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO predajnika —
korisnik 1: a) I=18, I1=9, b) [=32, [I=15, c) =48, II=21.
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Korisnik 2
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Slika 7.7 — Spektralna gustina snage izlaznog signala 64x64 FC HBF mMIMO predajnika —
korisnik 2: a) I=18, I1=9, b) =32, [I=15, ¢) =48, 1I=21.
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Tabela 7.3 — Performanse prosirenog i klasicnog RVIDNN2L DPD modela za 64x64 FC
HBF mMIMO predajnik sa dva korisnika — korisnik 1.

Tip DPD Arh f VM| [%Lrh 2 Arh 1I\IMS|E [di]rh 2

Bez DPD 17.32 -
RIEETII\:%L 6.11 3.53 2427 ~29.04
ProéirleillI;’VI"f:%NN2L 507 271 —25.89 -31.37
I}ZJZD}‘IT% 3.39 2.26 29.39 -32.93
Pfoéigi\l’gyl‘lﬂ 2.93 2.16 ~30.66 3331
}}ZL;TgD?II:NzZlL 2.61 1.89 ~31.68 ~34.46
Proéiiiig‘l’gi\m% 251 1.52 32,03 3634

Tabela 7.4 — Performanse prosirenog i klasicnog RVIDNN2L DPD modela za 64x64 FC
HBF mMIMO predajnik sa dva korisnika — korisnik 2.

Tip DPD Arh f: VM| [%Lrh 2 Arh 1I\IMS|E [dlZ]rh 2

Bez DPD 18.53 -
REEI}IIIEL 6.41 3.59 —23.87 —28.88
Prosiren l%,VIL%NNZL 5.41 335 ~25.34 29.48
%Z;DEZN% 3.67 2.29 2871 -32.81
PrOﬁigi\I’lTj?NZL 3.17 2.23 29,97 -33.03
}}ZLDEE% 2.81 1.96 31,03 -34.17
PrOéiie:lZ?,\I/ITzIz)FNzL 2.66 1.69 3151 ~35.42

Analizom dobijenih rezultata moze se primetiti da se bolji rezultati postizu primenom
proSirenog RVTDNN2L modela u poredenju sa klasicnim RVTDNN2L modelom, $to je bilo i
ocekivano. Ovo poboljSanje postignuto je uz neznatno povecanje kompleksnosti mreze. Takode,
moze se primetiti, kao i u slucaju klasicnog RVTDNN2L DPD modela analiziranog u Sestom
poglavlju, da se bolji rezultati postizu primenom arhitekture 2 DPD modela realizovanog sa dve
proSirene RVTDNN2L mreZe, u poredenju sa arhitekturom 1 DPD modela realizovanog primenom
jedne proSirene RVTDNN2L mreze. Kao Sto je ve¢ receno, primena dve neuralne mreze dodatno
povecava kompleksnost DPD modela po pitanju broja koeficijenta i broja FLOP-ova, te je stoga
potrebno razmotriti i analizirati performanse predlozenih arhitektura u zavisnosti od kompleksnosti.
Kompleksnost izabranih arhitektura DPD modela, za klasi¢an i proSiren RVTDNN2L model, u
zavisnosti od broja neurona po slojevima, prikazana je u tabeli 7.5.
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Tabela 7.5 — Kompleksnost razlicitih arhitektura klasicnog i prosirenog RVIDNN2L DPD

modela.
TN RVIDNN2L Prosiren RVIDNN2L
Neoos FLOP Neoes FLOP
/}fgi;flﬁ‘ffsz 1374 3962 1630 4474

Analizom dobijenih rezultata, prikazanih u tabelama 7.3 1 7.4, a uzimajuci u obzir i slozenost
modela prikazanu u tabeli 7.5, moze se zakljuciti da se optimalni rezultati postizu primenom DPD
arhitekture sa dve proSirene RVTDNN2L mreze, sa 32 neurona u prvom skrivenom sloju i 15
neurona u drugom skrivenom sloju. Ukoliko je potrebno posti¢i Sto bolje performanse DPD
sistema, odnosno vecu kompenzaciju nelinearne distorzije, koristice se DPD arhitektura sa dve
proSirene RVTDNN2L mreZe sa ve¢im brojem skrivenih neurona, odnosno konfiguracija od 48
neurona u prvom skrivenom sloju i 21 neurona u drugom skrivenom sloju. Treba napomeniti da
dodatno povecanje broja skrivenih neurona dovodi do povecanja kompleksnosti, koje nije linearno
srazmerno smanjenju nelinearne distorzije, te stoga to nije 1 optimalno reSenje.
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8. ZAKLJUCAK

Oblast telekomunikacija predstavlja veoma vaznu infrastrukturnu granu i njen brz 1 intenzivan
razvoj poslednjih godina predstavlja jedan od glavnih pokretata ekonomskog napretka modernog
drustva. Razvoj radio-komunikacija, kao jedne od znacajnijih sfera telekomunikacija, a narocito
razvoj mobilnog Sirokopojasnog pristupa postaje sve vazniji u svakodnevnom zivotu. Savremeno
drustvo ima potrebu za permanentnim pristupom informacijama na bilo kom mestu i u bilo kom
trenutku. Korisnici mobilnih Sirokopojasnih mreza ve¢ imaju moguénost da putem pametnih
telefona pretrazuju Internet, Salju 1 primaju e-mail-ove, muziCke fajlove i video snimke gde god da
se nalaze, ali njihovi zahtevi su da ova komunikacija bude §to brza i §to pouzdanija. TezZi se
kontinuiranom poboljSanju kvaliteta i sigurnosti zivota, otuda i potreba za povezivanjem razlicitih
pametnih uredaja i senzora u domacinstvima, automobilima, maSinama, ali i na ljudskom telu,
putem mobilnih mreza. Stoga su pred mobilne mreze i sisteme novih generacija postavljeni visoki
zahtevi 1 o¢ekivanja, koja se mogu ispuniti samo uz efikasnu upotrebu spektra i energije.

Posmatraju¢i tendencije buducih pravaca razvoja mobilnih mreza i sistema, evidentna je
potreba za upotrebom novih massive Multiple Input Multiple Output (mMIMO) tehnologija u
kombinaciji sa hibridnim formiranjem i usmeravanjem snopa (hybrid beamforming), kao 1 primena
Sirokopojasnih pojacavaca koji predstavljaju glavne potroSace energije u mobilnim mrezama. Kako
bi se postigla usteda energije 1 ostvarila maksimalna energetska efikasnost, pojacavac se pobuduje
tako da radi u oblasti blizu zasi¢enja. Radom pojacavaca u ovoj oblasti, odnosno u nelinearnom
delu prenosne karakteristike, dolazi do pojave nelinearne distorzije signala, koja dovodi do
degradacije kvaliteta prenosa signala i naruSavanja performansi sistema. Ovaj problem se uspesno
reSava primenom razli€itih tehnika linearizacije pojacavaca. Medu brojnim tehnikama linearizacije
pojacavaca koje se mogu sresti u literaturi, digitalna predistorzija (DPD) nasla je najvecu primenu.

Imaju¢i u vidu sve navedene Cinjenice, digitalna predistorzija kod hibridnih beamforming
mMIMO predajnika predstavlja znacajnu i izazovnu oblast istrazivanja. U nauc¢no-stru¢noj literaturi
postoji veliki broj modela za digitalnu predistorziju u Sirokopojasnim sistemima. Ipak 1 pored
znacajnog broja predlozenih DPD modela, ne postoji jedinstveno resenje, 1 postoji rastuca potreba
za razvijanjem novih, efikasnih 1 sofisticiranih DPD modela.

Istovremeno, oblast vestackih neuralnih mreza dozivela je veliku ekspanziju i nasla primenu u
svim oblastima modernog Zzivota. Neuralne mreze (NN) se koriste u reSavanju velikog broja
inzenjerskih problema, imaju visoku tac¢nost modelovanja i prilagodljivost, veoma dobro
aproksimiraju nelinearne funkcije, 1 stoga se namecu kao efikasno 1 sofisticirano reSenje za razvoj
razli¢itih modela digitalne predistorzije. Izvestan broj istrazivackih radova bavi se primenom
neuralnih mreza za linearizaciju pojacavaca, ali ne i problematikom linearizacije pojac¢avaca kod
hibridnih beamforming mMIMO predajnika primenom neuralnih mreza. Stoga je cilj ove doktorske
disertacije bio razvoj efikasnog modela digitalne predistorzije kod hibridnog beamforming mMIMO
predajnika primenom neuralnih mreza. Kako je razvijanje sofisticiranog i1 efikasnog DPD modela
primenom neuralnih mreza (NN DPD model) kompleksan problem, koji zahteva da se u obzir uzmu
razli¢iti elementi iz oblasti digitalne predistorzije 1 iz oblasti veStackih neuralnih mreza, u okviru
prve faze istrazivackog rada izvrSeno je sveobuhvatno proucavanje naucno-strucne literature iz ove
dve oblasti. Napravljen je uporedni pregled postojecih reSenja digitalne predistorzije kod mMIMO
predajnika, uz kratak osvrt na njihove prednosti i moguc¢e nedostatke pri primeni u Sirokopojasnim
sistemima nove generacije.
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U okviru ove doktorske disertacije analizirana je moguc¢nost primene neuralnih mreza za
digitalnu predistorziju kod hibridnih beamforming mMIMO predajnika i predlozena su dva efikasna
NN DPD modela: Real-Valued Time-Delay Neural Network with 2 hidden Layers (RVTDNN2L)
DPD model i prosiren RVTDNN2L DPD model. Kako bi se pronasao optimalan model digitalne
predistorzije kod hibridnih beamforming mMIMO predajnika, pored predlozena dva NN DPD
modela, analizirano je vise razli¢itih modela neuralnih mreza: Deep Neural Network (DNN),
Real-Valued Time-Delay Neural Network (RVTDNN) 1 Augmented Real-Valued Time-Delay
Neural Network (ARVTDNN). IzvrSeno je medusobno poredenje predlozenih NN DPD modela,
kako po pitanju efikasnosti linearizacije, tako i1 po pitanju kompleksnosti samog resenja. Efikasnost
razli¢itih NN DPD modela je uporedena na osnovu vrednosti sledeca dva parametra: normalizovane
srednje kvadratne greske (NMSE) i1 amplitude vektora greske (EVM). Kompleksnost analiziranih
NN DPD modela uporedena je na osnovu broja koeficijenata potrebnih za konstrukciju modela i na
osnovu broja FLOP-ova (FLoating point Operations Per Second), koji predstavlja meru racunarske
kompleksnosti, odnosno predstavlja meru za broj i tip koriS¢enih ra¢unarskih operacija.

Istrazivanje u okviru ove doktorske disertacije zasnovano je na analizi digitalne predistorzije
kod potpuno povezane (FC) arhitekture hibridnog beamforming 64x64 mMIMO predajnika, koja
omogucava vecu spektralnu efikasnost u poredenju sa drugim mogucim tipom arhitekture hibridnog
beamforming mMIMO predajnika, takozvane delimi¢no povezane (SA) arhitekture. Potpuno
povezana arhitektura podrazumeva da je svaki antenski element povezan na svaki od P RF lanaca
predajnika, i kao takva ima i vecu kompleksnost u odnosu na delimi¢no povezanu arhitekturu, kod
koje je na jedan RF lanac povezan podskup od L antenskih elemenata. Analiziran je tzv. direct-end
feedback DPD algoritam, kod koga se povratna informacija potrebna za algoritam digitalne
predistorzije dovodi direktno sa kraja predaje, odnosno direktno sa izlaza svih antenskih elemenata.
Predlozeni NN DPD modeli implementirani su u programskom paketu Matlab (R2021a).

Kako bi rezultati simulacija i1 analize predlozenih NN DPD modela bili Sto priblizniji situaciji
kod realnog mMIMO predajnika, koriS¢en je NN model realnog dvostepenog pojacavaca,
modelovan na osnovu stvarnih izmerenih vrednosti pojacavaca CFH 2162-P3 na centralnoj
frekvenciji 2140 MHz, i ulaznog signala Sirine 20 MHz. IzvrSena je verifikacija predlozenih NN
DPD modela, kako za sistem sa jednim korisnikom (SU), tako 1 za sistem sa viSe korisnika (MU),
kod koga se signali koji se Salju ka svakom pojedinatnom korisniku formiraju na osnovu signala
svih korisnika 1 kod koga je neophodno prilikom konstrukcije modela digitalnog predistortera uzeti
u obzir podatke svih korisnika u sistemu. Za potrebe simulacija generisan je 64-QAM OFDM signal
Sirine 20 MHz u programskom paketu Matlab.

Na osnovu sprovedenih simulacija u Matlab-u i detaljne analize dobijenih rezultata, izvrSena
je validacija smanjenja nelinearne distorzije kod SU 1 MU hibridnog beamforming mMIMO
predajnika, primenom predlozenih DPD modela: RVTDNN2L DPD i proSirenog RVTDNN2L
DPD. Analizom dobijenih rezultata, donet je zakljuCak da svi razmatrani NN DPD modeli daju
bolje rezultate u pogledu smanjenja nelinearne distorzije u odnosu na postoje¢e polinomijalne
modele. Pokazano je da predlozeni RVTDNN2L DPD i proSiren RVTDNN2L DPD model daju
znatno bolje rezultate u odnosu na ostale razmatrane NN DPD modele slicne kompleksnosti.
Takode je analiziran i uticaj broja RF grana, pri ¢emu je pokazano da se sa povecanjem broja RF
grana povecava 1 nelinearna distorzija bez primene DPD, dok se primenom predloZzenog
RVTDNN2L DPD modela sa povecanjem broja RF grana smanjuje nelinearna distorzija. Rezultati
sprovedenih simulacija su pokazali da se predlozen RVTDNN2L DPD model moze efikasno
primeniti za poboljSanje linearizacije pojacavaca kod potpuno povezanog hibridnog beamforming
mMIMO predajnika sa proizvoljnim brojem RF grana.
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Ostvareni nau¢ni doprinosi u okviru ove doktorske disertacije su sledeci:

» Predlozeni su i optimizovani novi modeli digitalne predistorzije za kompenzaciju
nelinearne distorzije kod hibridnog beamforming mMIMO predajnika primenom
neuralnih mreza. IzvrSena je implementacija predloZzenih modela u programskom
paketu Matlab 1 validacija smanjenja nelinearne distorzije koju unose pojacavaci kod
hibridnog beamforming mMIMO predajnika.

» PredloZeni su i optimizovani novi modeli digitalne predistorzije za kompenzaciju
nelinearne distorzije kod hibridnog beamforming mMIMO predajnika sa viSe
korisnika primenom neuralnih mreza. [zvrSena je implementacija predlozenih modela
u programskom paketu Matlab 1 validacija smanjenja nelinearne distorzije koju unose
pojacavaci kod hibridnog beamforming mMIMO predajnika sa viSe korisnika.

» lzvrSen je sistematian i detaljan pregled postojece literature iz oblasti digitalne
predistorzije signala.

» lzvrSen je sistematiCan i detaljan pregled postojece literature iz oblasti veStackih
neuralnih mreza.

Kao rezultat svih navedenih doprinosa, ova doktorska disertacija nudi kvalitativno
unapredenje efikasnosti kompenzacije nelinearne distorzije kod predajnika u savremenim bezi¢nim
sistemima, prvenstveno kod potpuno povezanog hibridnog beamforming mMIMO predajnika.

Rezultati dobijeni u okviru ove doktorske disertacije mogu naci Siroku primenu u
kompenzaciji nelinearne distorzije signala u savremenim bezi¢nim sistemima, pri ¢emu se otvaruju
viSestruke mogucnosti za dalji istrazivacki rad. Jedan od mogucih pravaca daljeg istrazivackog rada
jeste analiza 1 ispitivanje moguénosti primene nekog drugog tipa neuralne mreze. Konvolucione
neuralne mreze (Convolutional Neural Network — CNN) 1 rekurentne neuralne mreze (Recurrent
Neural Network — RNN) su se pokazale posebno efikasnim u reSavanju razlicitih inZenjerskih
problema, te se prirodno namece pitanje mogucnosti njihove primene i1 u oblasti digitalne
predistorzije signala kod mMIMO predajnika. Iako su se rekurentne neuralne mreze pokazale
veoma dobre u reSavanju problema obrade prirodnog govora i obrade razliitih vremenskih nizova,
postavlja se pitanje koliko bi bile efikasne za reSavanje problema digitalne predistorzije zbog
slozenijeg algoritma treninga usled postojanja povratnih putanja u odnosu na feedforward neuralne
mreze kod kojih je tok podataka u jednom smeru. Ovo zahteva dodatan istrazivacki rad i ispitivanje
opravdanosti povec¢anja kompleksnosti sistema u cilju ostvarivanja dobitka po pitanju performansi,
odnosno poboljsanja nelinearne distorzije. Sa druge strane, konvolucione neuralne mreze se
uglavnom koriste za reSavanje problema klasifikacije 1 obrade slike. Stoga je potrebno pronaci
nacin kako prilagoditi izlazni sloj konvolucionih neuralnih mreza, tako da se dobije kontinualni
signal umesto diskretne odluke. Drugi problem sa kojim je potrebno suociti se pri primeni CNN
mreza u digitalnoj predistorziji jeste problem strukture ulaznih podataka u mrezu. Naime, ulazni
podaci u konvolucione mreze su slike, dok su ulazni podaci za potrebe digitalne predistorzije
vremenski nizovi. Stoga je potrebno pazljivo izabrati algoritam mapiranja ulaznih podataka u
podatke pogodne za konvolucionu obradu, kako ne bi doSlo do gubitka podataka koji bi doveli do
greSaka u predikciji izlaznog signala.

Jo$ jedan od mogucih pravaca daljeg istrazivackog rada, koji se namece posmatranjem tipa
povratnih informacija koje se koriste za kreiranje modela predistortera, jeste ispitivanje digitalne
predistorzije kod tzv. Over-The-Air (OTA) DPD modela. Ovaj model je hardverski manje
kompleksan iz razloga §to ne uzima povratne signale direktno sa pojacavaca, ¢ime se eliminiSe
potreba za koriS¢enjem dodatnih komponenti poput kaplera i modula za kofaziranje 1
kombinovanje. Kao $to je istaknuto u ovoj doktorskoj disertaciji nedostatak OTA DPD modela jeste
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postavljanje dodatne antene u dalekom polju koja sluzi za posmatranje i prikupljanje povratnih
informacija za digitalnu predistorziju, te stoga ovaj model nije analiziran u ovom trenutku. I pored
toga u naucno-struc¢noj literaturi postoji izvestan broj radova koji razmatraju polinomijalne OTA
DPD modele kod mMIMO predajnika. 1z tog razloga, budu¢i naucno-istrazivacki rad bi iSao i u
pravcu ispitivanja mogucénosti primene predlozenih NN DPD modela na OTA DPD arhitekturu.
Takode, od znacaja bi bilo i1 uporediti rezultate koji bi se dobili za oba tipa povratnih informacija
(direct-end feedback 1 OTA), sa stanoviSta postignute kompenzacije nelinearne distorzije, kao i sa
stanovista zahtevane kompleksnosti modela kako bi se postigla zadovoljavaju¢a kompenzacija
nelinearne distorzije.
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Prilog 1 — Kod za generisanje koeficijenata za hibridni beamforming u

Matlab-u

Nt = 64;
NtRF =2;
Nr = 64;
NrRF = 2;
Ns=1;

rng(4096);

c =3e8;

fc = 2.14€9;

lambda = c/fc;

txarray = phased.PartitionedArray(...
'Array',phased. URA([sqrt(Nt) sqrt(Nt)],lambda/2),...
'SubarraySelection',ones(NtRF,Nt),'SubarraySteering','Custom");

rxarray = phased.PartitionedArray(...
'Array’',phased. URA([sqrt(Nr) sqrt(Nr)],lambda/2),...
'SubarraySelection',ones(NrRF,Nr),'SubarraySteering','Custom');

Ncl = 6;

Nray = 5;

angspread = 10;
Nscatter = Nray*Ncl;

txclang = [rand(1,Ncl)*120-60;rand(1,Ncl)*60-30];

rxclang = [rand(1,Ncl)*120-60;rand(1,Ncl)*60-30];

txang = zeros(2,Nscatter);

rxang = zeros(2,Nscatter);

for m = 1:Ncl
txang(:,(m-1)*Nray+(1:Nray)) = randn(2,Nray)*sqrt(angspread)+txclang(:,m);
rxang(:,(m-1)*Nray+(1:Nray)) = randn(2,Nray)*sqrt(angspread)+rxclang(:,m);

end

g = (randn(1,Nscatter)+1i*randn(1,Nscatter))/sqrt(Nscatter);

txpos = getElementPosition(txarray)/lambda;

rxpos = getElementPosition(rxarray)/lambda;

H = scatteringchanmtx(txpos,rxpos,txang,rxang,g);

At = steervec(txpos,txang);

Ar = steervec(rxpos,rxang);

snr_param = 0; % SNR in dB

snr = db2pow(snr_param);

[Fbb,Frf, Wbb, Wrf] = omphybweights(H,Ns,NtRF,At,NrRF,Ar,1/snr);

F=Fbb*Frf;
W=Wrf*Wbb;
save('(HBF 2RF 64x64.mat','Fbb','Frf','H','Wrf,"Wbb');
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Prilog 2 — Kod za generisanje OFDM signala u Matlab-u

function [OFDMsignal = createOFDM(Ndata, Nused_sc, FFT, M, m)

Nsim=Ndata/Nused sc;
G=1/2"m;
CPx=G*FFT,
Pl1=zeros(Ndata,1);
P1 =randi(M-1, Ndata, 1);
Map = qammod(P1,M);
[1=imag(Map);
Ql=real(Map);

C1=11."2+Q1.72;
U=mean(C1);
V=sqrt(U);
I=11/V;
Q=Q1/V;
X1=[1QJ;
X2=zeros(Ndata,1);
X2=X1(:,1)+i*X1(:,2);
X3=zeros(FFT,1);
x4=zeros(FFT,1);
m=zeros((FFT-Nused sc),1);
for 11=0:(Nsim-1)

X3=[X2(ii*Nused_sc/2+1 : Nused sc/2+ii*Nused sc/2,1); m; X2(Nused sc/2+ii*Nused sc+1 :
Nused sc+ii*Nused sc,1)];

x4=ifft(X3,FFT);,

x5@11*(FFT+CPx)+1 : CPx+ii*(FFT+CPx),1)=x4(FFT-CPx+1 : FFT,1);

x5(CPx+ii*(FFT+CPx)+1 : FFT+CPx+ii*(FFT+CPx),1)=x4;
end;

OFDMsignal = x5(:)';
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