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ES travaux exposés dans ce manuscrit ont pour objet la linéarisation des convertisseurs
analogique-numérique (ADC pour analog-to-digital converter). Ils visent a dépasser
les limites de performances imposées par les défauts de linéarité de ces composants

aux systemes de numérisation radioélectriques. Cette étude tend a augmenter les dynamiques
instantanées des récepteurs radios numériques a large bande instantanée. Ces performances
définissent les rapports de puissances maximaux que peuvent avoir deux composantes de signal
recu pour étre traitées simultanément.

En particulier, les systemes considérés dans ce manuscrit sont ceux employés en guerre
électronique a I’établissement de la situation tactique de 1’utilisation des ressources spectrales
environnantes par des émetteurs de radiocommunications. Dans ce contexte, les criteres de
dynamiques instantanées de ces équipements sont essentiels en cela qu’ils déterminent 1’acuité
de la perception d’un théatre d’opérations par leur opérateur. Plus généralement, les contributions
de ce manuscrit ne se bornent pas a la guerre électronique. En effet, elles peuvent tout aussi bien
répondre aux besoins opérationnels des récepteurs de radiocommunications militaires ou civiles

a large bande instantanée.

Problématiques

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons a la linéarisation des ADC a travers deux
problématiques. La premiere réside dans la conception de solutions numériques d’amélioration
de la dynamique sans raies parasites (SFDR pour spurious free dynamic range) et de la distorsion
d’intermodulation (IMD pour intermodulation distorsion) des ADC conformes aux contraintes
applicatives des systemes de guerre électronique et industrielles des sociétés qui les congoivent.
La seconde pose la question de la mise en ceuvre de telles solutions sur un circuit a réseaux
logiques programmables (FPGA pour field programmable gate array) pour une opération en
temps réel de la linéarisation d’'un ADC cadencé a une fréquence d’échantillonnage typique de

notre application. Afin de traiter ces deux problemes, cet ouvrage s’organise en cing chapitres.

Organisation du manuscrit

Le chapitre 1 détaille les contextes applicatifs et techniques de notre étude. A cet effet, nous
commencons par introduire les objets et enjeux de la guerre électronique. Puis, nous rappelons
les criteres de performances des récepteurs radios numériques d’intérét pour cette application
et avancons les arguments techniques qui amenent a s’intéresser a la linéarisation des ADC.
Ces différents éléments nous permettent de dessiner le profil de I’ ADC typique ciblé par nos
travaux. Dans un second temps, nous proposons une vue d’ensemble des différents aspects
du comportement d’un ADC en nous appuyant sur des considérations aussi bien théoriques
qu’expérimentales. Dans ce cadre, nous présentons notamment les deux convertisseurs desquels
sont extraits les jeux d’échantillons utilisés pour la validation des différentes contributions

présentées dans ce manuscrit.
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Dans le chapitre 2, nous proposons une revue de la littérature sur la linéarisation des ADC.
Celle-ci s’organise autour des quatre approches majeures du probleme : la correction interne ;
la correction par randomisation ; la correction par table de correspondances (LUT pour look-
up table) ; et la correction par modélisation comportementale. Nous étudions chacune de ces
familles a travers leurs principales caractéristiques et méthodes. Nous engageons notamment des
discussions quant aux limites et intéréts inhérents a chaque approche.

Le chapitre 3 est consacré a I’étude des solutions de linéarisation par LUT. Nous proposons
tout d’abord une méthode spectrale de remplissage de LUT statiques procédant de la réduction
de la charge calculatoire d’une méthode existante de la littérature. Puis, sur la base de cette
contribution, nous développons une approche de correction des distorsions dynamiques intro-
duites par un ADC. Celle-ci repose sur une décomposition du probleme de compensation des
non-linéarités dynamiques en deux problemes de correction de distorsions statiques. Ainsi, nous
proposons de corriger ces défauts en recourant a une paire de LUT statiques. Nous fournissons
également un exemple d’algorithme permettant I’opération de cette approche et engageons une
réflexion critique sur ses limites.

Le chapitre 4 s’intéresse 2 la linéarisation des ADC par modélisation comportementale. A
cet effet, nous considérons les séries de Volterra a temps discret ainsi que leurs modeles dérivés.
Dans un premier temps, nous introduisons les notions et notations nécessaires a I’appréhension
de ces modeles. Puis, nous passons en revue les principales représentations issues de cette famille.
Nous exposons ensuite une approche de réduction du nombre de coefficients de ces modeles.
L’ application de cette méthode au modele de Volterra nous mene a une représentation élaguée
présentant un nombre de coefficients considérablement réduit par rapport aux principaux modeles
dérivés. La deuxieme partie du chapitre 4 mene une étude des problématiques d’identification
et d’inversion des modeles de Volterra. Pour I’essentiel, celle-ci consiste dans une analyse du
probleme du filtre de Wiener en présence du phénomene d’instabilité numérique intrinseque a
notre application. Enfin, la troisieme et derniere section de ce chapitre expose trois solutions
de linéarisation aveugles — en cela qu’elles ne nécessitent pas de calibrage — que nous avons
congues. Elles résultent de 1’application des modeles et raisonnements proposés dans les deux
premieres parties de ce chapitre a un algorithme présenté dans la littérature. D’une part, ces
méthodes sont évaluées d’un point de vue qualitatif a travers une discussion critique de leurs
propriétés. De I’autre, s’agissant de I’appréciation quantitative de ces solutions, nous éprouvons
I’algorithme le plus représentatif des trois proposés sur des jeux d’échantillons expérimentaux
extraits en sortie d’'un ADC soumis aussi bien a des signaux de tests classiques (sinusoidaux a
un et deux tons) qu’a un scénario opérationnel simple.

Le chapitre 5 s’inscrit dans la suite du chapitre 4. Il complete I’appréciation des performances
fonctionnelles de I’algorithme de linéarisation éprouvé dans ce dernier chapitre par une évaluation
approfondie des ressources matérielles consommées par son implémentation sur un FPGA. Pour
ce faire, nous détaillons les caractéristiques architecturales et les principes d’implémentation

du composant de linéarisation a propriété intellectuelle (IP pour intellectual property core) que
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nous avons développé pour I’opération en temps réel de cet algorithme. Cette description est
précédée de la présentation de la maquette d’acquisition au sein de laquelle est intégrée cet [P
pour les besoins de sa validation. L’analyse des ressources proposée dans ce chapitre repose sur
les rapports post-synthese et post-implémentation générés par I’outil de développement FPGA

utilisé.

Contributions

Les contributions originales exposées dans ce manuscrit sont :

— La proposition d’une méthode d’estimation de la séquence de non-linéarité intégrale
(INL pour integral non-linearity) d’'un ADC nécessitant un nombre de coefficients moitié

moindre que la méthode initiale proposée dans [1, 2] ;

— La proposition d’une approche de correction des non-linéarités dynamiques a partir d’une
paire de LUT statiques et d’un exemple d’algorithme pour 1’opérer ;

— La proposition d’une méthode de réduction du nombre de coefficients des séries de Volterra

en vue de leur application a la linéarisation d’ADC ;

— L’étude de I’identification et de I’inversion de modeles de Volterra effectuées en présence

d’instabilité numérique dans le contexte de la linéarisation d’ADC ;

— La proposition d’une solution de linéarisation d’ADC aveugle alternative a la méthode

proposée dans [3];

— La proposition de deux solutions de linéarisation d’ADC aveugles et a faible complexité

calculatoire alternatives a la méthode proposée dans [3];

— La démonstration de la faisabilité matérielle sur FPGA d’une des solutions de linéarisation
aveugles et a faible complexité calculatoire proposées appliquée a la correction en temps
réel d’un ADC échantillonnant a une fréquence autour de 400 MHz — soit quatre fois

supérieure a la fréquence considérée dans [3].
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Es travaux de linéarisation d’ADC exposés dans ce manuscrit s’inscrivent dans la problé-
matique plus large de I’amélioration des performances des récepteurs radios numériques
a larges bandes radiofréquences (RF pour radiofrequency) et a large bande instantanée.
Nous nous intéressons notamment aux dispositifs utilisés dans le domaine militaire de la guerre
électronique. Ces équipements se distinguent de ceux a usage civil par la forte criticité de leurs
contextes opérationnels. Ils demandent donc généralement des performances radios exigeantes
et stables pour de larges gammes de conditions opérationnelles (température, bande fréquentielle
et puissance du signal d’entrée, etc.). Naturellement, les spécifications d’un récepteur numérique
se répercutent sur celles de ces composants et, dans une certaine mesure, sur celles du (ou des)
ADC de sa (ou ses) chaine(s) de numérisation.
Ce chapitre est ainsi consacré a la présentation des cadres applicatifs et techniques de cette
theése. D’une part, nous introduisons les particularités et contraintes applicatives qui menent a la
problématique de la linéarisation des ADC ; de I’autre, nous dressons une vue d’ensemble des

caractéristiques théoriques et pratiques d’un ADC.

1.1 La guerre électronique

La guerre électronique désigne I’ensemble des manceuvres militaires visant au controle du
spectre €lectromagnétique avec pour objectifs 1’analyse, 1’exploitation et I’empéchement de
I’utilisation des ressources spectrales d’un théatre d’opérations par des forces ennemies.

Par suite, la guerre électronique consiste a mener et a coordonner trois types d’action : le
support électronique (ES pour electronic support); 1’attaque électronique (EA pour electro-
nic attack) ; et la protection électronique (EP pour electronic protection). Les mesures d’ES
permettent d’établir une situation tactique de I’environnement électromagnétique par mesure
des signaux radioélectriques environnants. Il s’agit d’intercepter les émissions ennemies d’un
théatre d’opérations a des fins d’identification, de localisation ou d’écoute. Les radiogoniometre,
intercepteur et autres dispositifs de surveillance, d’écoute, de reconnaissance et de classification
de signaux sont des exemples de systemes d’ES. Des lors que la situation électromagnétique
environnante est connue, il peut étre décidé de mener des actions d’EA afin d’altérer, de brouiller
ou de leurrer les émissions des forces ennemies. C’est la fonction des systeémes de brouillage
de communications. On parle aussi de contre-mesures électroniques. Enfin, les mesures d’EP,
ou contre-contre-mesures électroniques, assurent la préservation des ressources humaines et
matérielles contre les systemes de communication d’ES et d’EA ennemis. Les systemes de
protection contre les engins explosifs improvisés a détonateur radiocommandé sont un exemple
de systemes d’EP.

Quel que soit I’équipement de guerre électronique, la détermination de 1’utilisation du
spectre électromagnétique est une étape fondamentale puisqu’elle conditionne les opérations
subséquentes d’ES, d’EA ou d’EP. Dans les systemes modernes, cette analyse est supportée

par un récepteur radio numérique. Il s’agit d’un dispositif mixte analogique-numérique dont
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la fonction est de représenter les signaux radioélectriques d’une bande de fréquences et d’une
plage de puissances données dans le domaine numérique en vue de leur traitement. La fidélité de
cette représentation est essentielle en cela qu’elle garantit I’intégrité du signal et, par conséquent,
la fiabilité des informations extraites par les algorithmes qui lui sont appliqués. Elle doit donc
étre préservée d’un bout a I’autre d’une chaine de réception radio numérique, i.e. de 1’antenne a
I’ADC.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons a I’augmentation des dynamiques instanta-
nées monotonale et bitonale des récepteurs radios numériques afin d’améliorer leurs capacités de
traitement simultané de signaux de communications de rapport de puissances élevé. Il est donc a

propos d’introduire ces parametres de performances et de les relier a la linéarité de I’ ADC.

1.2 Le récepteur radio numérique de guerre électronique

1.2.1 Rappels sur les récepteurs radios numériques a large bande instan-
tanée

1.2.1.1 Principes du récepteur radio numérique et exemple d’architecture

Un signal de radiocommunications est une onde électromagnétique radioélectrique générée
par un émetteur a des fins de transmission d’information. Le contenu informatif transporté a donc
vocation 2 étre extrait de cette onde par un récepteur de radiocommunications. A I’émission,
i.e. en sortie d’antenne, un signal mono-porteuse se caractérise essentiellement par une fréquence
centrale ; une puissance moyenne ; un schéma de modulation de la porteuse ; et une largeur de
bande [4].

Dans les applications de télécommunications coopératives, qu’elles soient civiles ou mili-
taires, un récepteur est congu pour traiter les signaux émis par un ou plusieurs émetteurs suivant
une norme partagée (GSM, UMTS, DVB-T, etc.). Dans ce cas, le récepteur a une connaissance a
priori du signal. Il est ainsi congu pour recevoir des signaux de canalisation connue, portés sur
une ou plusieurs fréquences centrales données et modulés selon des schémas fixés.

A I'inverse, dans les applications de guerre électronique, on ne peut pas supposer 1’ existence
d’une coopération entre un récepteur et les émetteurs d’un théatre d’opérations. En conséquence,
aucune hypothese a priori ne peut €tre formulée sur les fréquence centrale, puissance a la
réception, modulation de porteuse et largeur de bande des signaux de radiocommunications
recus. A un instant donné, un récepteur de guerre électronique doit permettre de recevoir quasi-
simultanément tous les signaux des bandes RF qu’il couvre. Dans notre application, la plage RF
d’intérét s’étale sur les bandes tres hautes fréquences (VHFE pour very high frequency) et ultra
hautes fréquences (UHF pour ultra high frequency) respectivement de 30 MHz a 300 MHz et
de 300 MHz a 3 GHz. En outre, la dynamique visée, i.e. I’intervalle de puissance des signaux
radioélectriques pouvant étre exploités apres numérisation, s’étend de —120 dBm a +10 dBm. La

figure 1.1 représente le schéma fonctionnel d’une architecture superhétérodyne avec numérisation
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sur fréquence intermédiaire (IF pour intermediate frequency) typique des récepteurs de guerre

électronique.
Etage RF Etage intermédiaire n — 1 Etage de Numérisation
- - T _I Fﬂtrage anti_ Traitelnent
Filtrage RF ! Filtrage IF I repliement A
et amplification _>®_,L> et amplification —>®'r> et étage amont > APC tumerique
| I > du signal
| I de ’ADC
| |
I
Oscillateur | Oscillateur :
local 1 : local n |
I
N fois

FIGURE 1.1 — Schéma fonctionnel d’un récepteur radio superhétérodyne avec numérisation sur IF.

Afin de remplir sa fonction de représentation des signaux radioélectriques des bandes de
fréquences et de la plage de puissances d’intérét dans le domaine numérique, un récepteur
radio doit traiter le signal électrique généré par son antenne a partir de 1’onde radio captée
afin de le conformer aux bandes de fréquences et niveaux de tension acceptés en entrée de
I’ ADC ou imposés par le théoreme d’échantillonnage de Shannon-Nyquist [5]. Pour ce faire, les
étages analogiques d’un récepteur numérique consistent alors a filtrer, amplifier, et transposer
fréquentiellement ce signal en vue de la numérisation de sa portion dite utile. Cet intervalle
fréquentiel correspond a la bande instantanée du récepteur. Elle est notée B; dans la suite du
manuscrit. Toutefois, ces différents traitements, numérisation incluse, sont sources de bruits
additifs et de raies parasites. De fait, un récepteur radio numérique est un systéme intrinsequement
non linéaire. Ces non-linéarités sont notamment nuisibles pour les récepteurs a large bande
instantanée congus pour recevoir simultanément plusieurs signaux de communications. En
effet, les distorsions inhérentes a ces systemes circonscrivent leurs dynamiques instantanées
monotonale et bitonale. Aussi convient-il de définir ces criteres de performances et de mettre en

évidence les origines de leur limitation.

1.2.1.2 Dynamique instantanée monotonale

La dynamique instantanée monotonale (STDR pour single-tone dynamic range) d’un récep-
teur quantifie la valeur maximale du rapport de puissances que peuvent avoir deux composantes
du signal radioélectrique recu pour étre traitées simultanément. Afin de la définir, on suppose
que ’ADC du récepteur est excité par un signal composé d’un seul ton de niveau proche de
sa puissance maximale d’opération (MOP pour maximum operating power). En dB, la STDR
s’écrit alors

STDR|4g = Puop|dem _r;%i((PD’dBm) — SIR|yp (1.1)

ST
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avec @g} I’ensemble rassemblant les puissances Pp des distorsions introduites par le récepteur
dans la bande instantanée B; dans un scénario monotonal et SIR le rapport signal sur interférence
(SIR pour signal-to-interference ratio) minimum requis pour traiter les communications de
plus faible puissance. Pour cette derniere grandeur, on définit une interférence comme une
composante non utile quelconque. Il peut aussi bien s’agir de bruit que d’une composante de
distorsion harmonique.

Les figures 1.2.a, 1.2.b et 1.2.c donnent une illustration de la limite de STDR entrainée par
les traitements analogiques et mixtes d’un récepteur. Dans ces schémas, fgr désigne la fréquence
centrale de la bande instantanée au niveau de 1’antenne ; f})’v I’[F en sortie du dernier étage
intermédiaire ; et G le gain total appliqué entre I’antenne et I’entrée de I’ADC. La figure 1.2.a
représente le spectre de puissance du signal tel qu’il est capté par I’antenne. On suppose que le
signal recu est composé de deux tons au sein de la bande instantanée et d’un ton a 1’extérieur.
Afin de pouvoir étre appliqué en entrée de I’ADC ce signal est filtré, amplifié ou atténué et
transposé a travers les étages RF, intermédiaires et de numérisation schématisés dans la figure 1.1.
Chacun de ces différents traitements provoque une dégradation du rapport signal sur bruit (SNR
pour signal-to-noise ratio) et est a I’origine de raies parasites harmoniques ou non harmoniques.
Afin que la chaine de traitement analogique du récepteur n’altere pas le contenu de la bande
instantanée avant numérisation, les amplificateurs atténuateurs, oscillateurs, mélangeurs et filtres
de la chaine sont concus ou choisis de sorte que le niveau de leurs distorsions ne dépasse pas
celui du bruit de la chaine contenu dans une canalisation de largeur Af'. Dans ce cas, le spectre
de puissance du signal d’excitation de I’ ADC est tel que schématisé dans la figure 1.2.b. Lorsque
I’on suppose” que les étages précédant I’ ADC sont congus pour que le niveau de bruit qu’ils
génerent corresponde a celui de I’ADC, la forme du spectre de puissance numérique du signal
obtenu aprés numérisation est illustrée dans la figure 1.2.c. Il apparait alors que la STDR du
récepteur est bornée par le niveau maximal des distorsions harmoniques introduites par I’ADC.
Pour une excitation monotale, ce niveau est quantifié par la dynamique sans raies parasites
(SEDR pour spurious free dynamic range). La SFDR est introduite formellement dans 1’annexe
C. En somme, I’atteinte d’une STDR cible n’est possible que si les performances de linéarité de
la chaine de traitement analogique d’un récepteur sont congruentes avec celles de ’ADC. Dans
I’état actuel de la technique, I’ADC est le composant qui limite la STDR des systemes radios a

large bande instantanée.

"La canalisation désigne 1’intervalle fréquentiel élémentaire sur lequel est estimée une puissance. Pour une
récepteur radio numérique, la canalisation correspond a la largeur des cases fréquentielles du spectre de puissance
du signal numérisé. Avant numérisation, la répartition des puissances d’un signal analogique est observée au moyen
d’un analyseur de spectre. Dans ce cas, Af est fixée par la largeur de bande de résolution de 1’appareil (RBW pour
resolution bandwidth).

En pratique, en ’absence de solutions de linéarisation, un récepteur numérique est congu de sorte que les
distorsions introduites par son ADC soient masquées par le bruit de la chaine analogique. La STDR reste toutefois
inchangée.
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FIGURE 1.2 — Schémas des spectres de puissance du signal au niveau de 1’antenne (a), en entrée (b) et en
sortie (c) de I’ADC lorsque celui-ci est composé de deux tons de rapport de puissances élevé.
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1.2.1.3 Dynamique instantanée bitonale

Lorsque le signal a I’entrée de I’ ADC est composé de deux tons dotés d’une puissance de
6 dB inférieure 2 la MOP?, on observe la présence de raies harmoniques associées a chaque ton
et de raies d’intermodulation. La figure 1.3 illustre un spectre de puissance de signal numérique
typique de ce scénario. Dans ce cas, la capacité de traitement simultané d’une composante
de faible puissance en présence de deux composantes de méme puissance Pyop|gp, — 6 dB
est contrainte par le niveau des raies d’intermodulation et harmoniques introduites par I’ADC.
La dynamique instantanée bitonale (DTDR pour dual-tone dynamique range) d’un récepteur
quantifie la valeur maximale du rapport de puissance que peuvent avoir I’une ou I’autre des
composantes génératrices d’intermodulation avec une composante du signal électrique recu pour

étre traitées simultanément. Elle s’écrit

DTDR|sp = Pryor|apm — 6 —m%f(PDth) — SIR|yp (1.2)

Por

avec c@g’T I’ensemble rassemblant les puissances Pp des distorsions introduites par le récepteur
dans la bande instantanée B; dans un scénario bitonal.

De méme que pour la STDR, I’atteinte d’'une DTDR cible n’est possible que si les per-
formances de linéarité de la chaine de traitement analogique d’un récepteur sont pertinentes
avec celles de I’ADC. La distorsion d’intermodulation (IMD pour intermodulation distortion)
quantifie la linéarité d’un ADC pour une excitation bitonale. Ce parametre de performance est
introduit formellement dans I’annexe C.

Dans notre application, la valeur de DTDR visée dépend de celle de STDR. Le systeme doit
étre concu de sorte que le niveau maximum des distorsions introduites par le récepteur dans un
scénario bitonal ne dépasse pas celui des distorsions observées dans un scénario monotal. Cette

contrainte revient a lier les dynamiques monotonale et bitonale de la facon suivante.

DTDR|y > STDR| 45 — 6 (1.3)

1.2.2 Intéréts de la linéarisation du convertisseur analogique-numérique

d’un récepteur

Dans notre contexte applicatif, le premier objectif de la linéarisation d’ADC est I’augmenta-
tion des STDR et DTDR de son systeme hote. En effet, comme il a été exposé précédemment,
un récepteur numérique peut traiter simultanément des signaux de communications de rapport de

puissances d’autant plus élevé que son ADC est linéaire.

3Pour rappel, le comportement d’'un ADC est déterminé par la tension de son excitation. Ainsi, la somme

constructive de deux tons de méme amplitude LPZM”’ permet d’exciter le méme intervalle de tension qu’un signal
monoton d’amplitude \/2Pyop. En puissance, ces amplitudes correspondent respectivement & Pyop|gp,, — 6 dB et

Pyopr|agm
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FIGURE 1.3 — Schéma du spectre de puissance du signal en sortie de I’ ADC lorsque celui-ci est composé
de trois tons dont deux présentant un rapport de puissances élevé par rapport au troisieme.

Le second avantage de la linéarisation d’ADC concerne le controle automatique de gain
(AGC pour automatic gain control) de son récepteur hote. Ce dispositif permet de traiter les
signaux dont la puissance au niveau de 1’antenne est au-dela ou en-dec¢a des valeurs minimales et
maximales requises pour une excitation de I’ ADC sans saturation®. Pour cela, les signaux de plus
forte puissance au niveau de I’antenne sont atténués et les signaux les plus faibles sont amplifiés.
Dans ce dernier cas, le gain d’amplification maximal d’un schéma d’AGC est déterminé par
le niveau maximal des distorsions introduites par le récepteur, et donc I’ ADC. Par conséquent,
la réduction de ce niveau engendrée par la linéarisation de I’ ADC d’un récepteur entraine une
diminution de ce gain. Par exemple, lorsque la linéarisation de I’ ADC provoque une réduction de
ce gain de 10 dB, elle permet de faire I’économie d’un amplificateur. Par suite, les coft, surface,

puissance dissipée et consommation du récepteur se voient améliorés.

1.2.3 Profil des convertisseurs analogique-numérique ciblés

Idéalement, la réception de I’ensemble des signaux des bandes VHF et UHF du spectre RF
pourrait étre assurée par des ADC permettant d’atteindre des fréquences d’échantillonnage d’une
dizaine de GHz’. De tels composants existent sur le marché et sont généralement réalisés au
moyen d’architectures de convertisseurs entrelacés. Toutefois, plusieurs de leurs performances

sont insuffisantes pour notre application. C’est notamment le cas du SNR, de la SFDR et de

“En toute rigueur, il serait plus judicieux de considérer les niveaux de tension maximal et minimal de 1’ADC.
L’usage de notre discipline veut toutefois que 1’on raisonne en puissance. Dans ce cas, il convient de noter que les
puissances considérées sont celles de signaux sinusoidaux. Par conséquent, la puissance maximale pouvant étre
appliquée en entrée d’un ADC est associée a la sinusoide de tension pic a pic maximale. En comparaison, un signal
modulé de méme puissance maximale présente une tension pic a pic moindre.

Dans ce cas, une architecture de récepteur 2 numérisation directe serait plus appropriée qu’une architecture
superhétérodyne.
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FIGURE 1.4 — Comparaison de deux scénarios de balayage de la bande RF par portion de bandes
instantanées de largeurs différentes et a temps d’acquisition constant.

I’IMD (cf. annexe C). En outre, la consommation et le colit de ces composants sont généralement
rédhibitoires. Ces deux derniers criteres sont d’autant plus décisifs qu’un équipement de guerre
électronique peut comporter une dizaine d’ ADC répartis entre plusieurs chaines de réception.

En pratique, les ADC dont les performances correspondent aux besoins en cofit, en consom-
mation, en SNR et en linéarité de notre application permettent d’échantillonner les signaux a des
fréquences maximales d’environ 1 GHz et de coder les valeurs avec une résolution supérieure
a 10 bits. En conséquence, les largeurs de bande instantanée envisageables sont de 1’ordre de
quelques centaines de MHz. Ainsi, afin de numériser les signaux des bandes VHF et UHF, le
récepteur doit balayer le spectre RF par portion de largeur de la bande instantanée de son ADC.
C’est d’ailleurs en cela que réside I’intérét majeur de I’architecture superhétérodyne de la figure
1.1. Elle permet de numériser différentes portions du spectre RF de largeur de bande instan-
tanée donnée en opérant ses traitements analogiques et mixte autour de quelques fréquences
intermédiaires fixes.

La figure 1.4 illustre deux schémas de balayage d’une méme bande RF d’intérét. Dans les
deux cas, on suppose la présence d’une émission a détecter sur une durée finie et a des puissance
et fréquence données. Le temps d’accord correspond a la durée nécessaire au changement de la
fréquence du premier oscillateur local de la chaine. Le spectrogramme de gauche de la figure
1.4 représente une situation dans laquelle le balayage par portion de la largeur d’une bande
instantanée ne permet pas de numériser, et a fortiori de détecter, une communication présente sur
la bande RF. En comparaison, le spectrogramme de droite montre qu’a temps d’accord constant,
I’augmentation de la bande instantanée permet sa numérisation et potentiellement sa détection.

Plus généralement, la probabilité d’interception d’une communication sur la bande RF
couverte par un récepteur de guerre électronique est un critere essentiel. Elle est fonction de
la vitesse de balayage du récepteur qui s’exprime en Hz.s!. Les deux ressorts de cette vitesse
sont la largeur de la bande instantanée d’une part et le temps d’accord de 1’oscillateur de 1’étage
RF de I’autre. Dans notre application, les perspectives de réduction du temps d’accord sont
faibles. Les niveaux de performances exigés imposent donc des architectures de récepteur a
bande instantanée minimale de 1’ordre d’une centaine de MHz.
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En résumé, les bandes instantanées demandées par notre application imposent de recourir
a des ADC échantillonnant a des fréquences minimales d’environ 200 MHz. D’autre, part les
contraintes de SNR, linéarité, cofit et consommation limitent la fréquence d’échantillonnage
maximale a environ 1 GHz. L’ ADC typique ciblé par les travaux de linéarisation exposés dans
ce manuscrit est celui dont la fréquence d’échantillonnage appartient a cet intervalle et dont la
résolution est supérieure a 10 bits. Par conséquent, cette étude se veut générique en cela qu’elle
ne vise aucune architecture d’ADC en particulier. Ainsi, dans la suite du manuscrit I’ADC est
envisagé quasiment comme une boite noire. Dans cet esprit, la section suivante se propose de
présenter les caractéristiques théoriques et pratiques d’'un ADC sur lesquelles se fondent les

contributions de cette these.

1.3 Le convertisseur analogique-numérique

Dans la section précédente, il a été exposé que 1’augmentation des STDR et DTDR d’un
récepteur a large bande instantanée nécessite la linéarisation de son ADC, i.e. la correction des
distorsions introduites au cours de la numérisation. Ce probleme differe de celui de la conception
d’une chaine radio analogique linéaire notamment par la nature de ses solutions. En effet, on
ne peut pas se prémunir de 1’apparition de distorsions générées par un ADC dans la bande
instantanée par filtrage ou, dans une certaine mesure®, par choix de I'IF. Afin d’apprécier la
pertinence des solutions de linéarisation d’ ADC proposées dans ce manuscrit, il est nécessaire
d’appréhender les particularités du composant et des distorsions qu’il engendre.

Ainsi, cette section présente une vue d’ensemble des ADC. Les opérations élémentaires de la
conversion analogique-numérique sont tout d’abord rappelées. Le comportement réel d’'un ADC
est ensuite exposé, notamment a travers 1’analyse des caractéristiques de ses non-linéarités. Enfin,
les ADC utilisés pour I’extraction des données expérimentales exploitées dans ce manuscrit sont

présentés.

1.3.1 La conversion analogique-numérique

L’ ADC est un composant électronique qui a pour role de numériser le signal électrique analo-
gique appliqué a son entrée. Cette conversion se traduit mathématiquement par la composition de
deux fonctions : I’échantillonnage et la quantification. L’ opérateur résultant correspond a I’ ADC
idéal. La figure 1.5 illustre le schéma bloc de 1’opération de conversion analogique-numérique.
Il convient alors d’introduire ces opérations élémentaires afin de distinguer les phénomenes
d’une conversion réelle qui relevent de la fonction mathématique de numérisation de ceux qui

procedent de la constitution matérielle du composant.

®Lorsqu’un signal est numérisé a une fréquence F suffisamment grande par rapport i sa bande instantanée B;,
un choix judicieux de I'IF peut permettre de prévenir I’apparition de distorsions dans la bande instantanée. Le
recours a cette technique se limite toutefois généralement aux récepteurs a bande étroite.
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FIGURE 1.5 — Schéma bloc de la décomposition en opérations élémentaires de la conversion analogique-
numérique.

1.3.1.1 Signaux analogique et numérique

D’un point de vue mathématique, un signal analogique correspond a une fonction continue
du temps prenant ses valeurs dans un espace continu. Autrement dit, il s’agit d’une relation
qui associe a chaque instant une amplitude d’un espace continu. En comparaison, un signal
numérique est une fonction discrete du temps a valeurs discretes. De fait, il associe a certains
instants une amplitude d’un espace discret de cardinal fini. Le caractere discret du temps et de
I’amplitude d’un signal numérique permet 1’enregistrement de ses différents états a des fins
de stockage ou de traitement numérique. Les opérations d’échantillonnage et de quantification
assurent la discrétisation du temps et de I’amplitude d’un signal analogique.

Dans la suite du manuscrit, la version analogique d’un signal se distingue de sa version

numérique par I’'usage respectif de parentheses (.) et de crochets |.].

1.3.1.2 Echantillonnage

L’échantillonnage (en anglais sampling) d’un signal consiste a capturer ses valeurs a un
intervalle de temps régulier appelé période d’échantillonnage. On note T cette période et F; la
fréquence qui lui est associée. Mathématiquement, cette opération se traduit par la multiplication
d’un signal continu par un peigne de Dirac de période T;. Soit x,(.) la version échantillonnée

d’un signal analogique x(.) ; son expression est

xs(t) = x(t) ) 8(t —kTy) (1.4)

keZ

avec 6(.) la fonction Dirac.

Pour rappel, un signal analogique peut étre discrétisé temporellement sans perte si son
échantillonnage vérifie les conditions du théoreme de Shannon-Nyquist [5]. Celles-ci different
selon que le signal analogique d’intérét est centré autour de la fréquence nulle ou autour d’une
fréquence quelconque’. Dans le premier cas, lorsqu’un signal en bande de base est limité

B B

fréquentiellement a Iintervalle [, 3], il peut étre discrétisé dans le temps sans perte — i.e.

sans repliement spectral — sous réserve qu’il soit échantillonné a une fréquence Fj telle que

F _ B

525" (1.5)

"Dans notre contexte applicatif, ces cas de figures correspondent respectivement aux numérisations en bande de
base et sur IF.
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Dans le second cas, le phénomene de repliement est exploité pour permettre la discrétisation
temporelle d’un signal de bande limitée B; s’étalant sur la bande [f1}. — %, ¥+ %] avec une
fréquence de Nyquist inférieure a la fréquence maximale du signal i.e. % < f}}é + %. On parle de
sous-échantillonnage (en anglais undersampling). Pour ce faire, la fréquence d’échantillonnage

doit respecter les conditions®

F,

—~>B 1.7
> =B (1.7)

21+ By 2fN. —B;

—— << —— 1.8

k1 STk (1.8)
avec k I’'indice de la bande de Nyquist contraint par la relation
N _ B
k< |2 (1.9)
By

t |.] la fonction partie entiere inférieure. Les fréquences qui supportent le spectre du signal
analogique se voient alors repliées sur la premiere bande de Nyquist selon les formules suivantes.

fa—fmod ,fE [2k2 (2k—|—1)%{, ke N (1.10)

Fs

Ja== <fmod )fe[(2k+1)

F
2 2’

(2k+2)%{, keN (1.11)

1.3.1.3 Quantification

La quantification associe, a un instant donné, la valeur de tension du signal électrique d’entrée
d’un ADC a1’un des mots de code d’un ensemble discret fini. Cette opération peut étre envisagée
comme une discrétisation des amplitudes [6]. Le cardinal de I’ensemble d’arrivée d’une fonction
de quantification est généralement une puissance de deux. Chaque mot de code peut ainsi étre
représenté dans le systeme de numération binaire. La résolution d’'un ADC correspond alors a la
taille de ces mots binaires. Elle est notée r.

La loi de conversion, ou caractéristique de transfert, désigne la fonction qui décrit la quantifi-
cation opérée par un ADC idéal. Une loi de conversion se caractérise notamment par une tension
pic-a-pic de pleine échelle (FSR pour full scale range), un pas de quantification et un type de
quantification. La FSR d’une loi de conversion délimite son espace de définition. Elle correspond
au niveau de tension pic a pic maximal que peut avoir un signal électrique pour étre numérisé

sans provoquer de saturation de la quantification. On la note Vrg. Afin d’associer une valeur

8 Alternativement, la fréquence IF f}}é peut étre déterminée pour une fréquence d’échantillonnage donnée. Le
choix de I’'[F est alors contraint par les inégalités suivantes.

F B[ F BI

kZ 5 <M <ktD)Z -7 (1.6)
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| | |
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— Qeirsg I !
le VFS|Vpp » |
(@)
gq (LSB)

[\‘I‘ NG IO I\ ~ Tension

N
| N V N _IN N\ \ > dentrée (LSB)

(b)

FIGURE 1.6 — Exemples de loi de conversion par arrondi de résolution r = 3 bits (a) et de I’erreur de
quantification associée (b).
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de tension a une valeur numérique discrete, la plage de tension définie par la FSR d’un ADC
est partitionnée en 2" intervalles disjoints. Une loi de conversion est dite uniforme ou linéaire
lorsque ces intervalles sont constants. Le pas de quantification, ou quantum, désigne alors leur

largeur. Il est noté Q et s’exprime comme suit.

Visly
2}"

Oly = (1.12)

Il est d’'usage d’exprimer les amplitudes de tension d’entrée d’un ADC en multiples de son
quantum. On dit alors qu'un quantum correspond a un bit de poids faible (LSB pour least
significant bit). De fait, un saut de tension de I’amplitude d’un quantum provoque la modification
du bit de poids faible d’un code. Par convention, dans la suite de manuscrit, I’unité de défaut des
signaux numériques est le LSB.

Par ailleurs, selon 1’application, différents types de quantification sont envisageables. On en

distingue deux :

— La quantification par arrondi décrite par I’opération

xg(mTy) | sixg(mTy) — |xs(mT;)| <4 LSB
i) = { DL 50T L ) < 3 W
[x5(mTy)] sixg(mTy) — [xy(mTy)| > 5 LSB
avec [.] la fonction partie entiére supérieure ;
— La quantification par troncature décrite par 1’opération
x[m] = |x,(mTy)]. (1.14)

La figure 1.6.a donne un exemple de loi de conversion associée a une quantification par arrondi.
Elle fournit également une définition graphique des quantum et FSR.

Quelle qu’elle soit, la quantification est une opération irréversible. Par essence, une valeur
analogique a une précision infinie qui est perdue lors de la quantification. Mathématiquement, la
perte de précision est représentée par ’erreur de quantification notée &,[.]. Elle est définie telle
que

&q[m] = y[m] — x[m]. (1.15)

La figure 1.6.b illustre I’erreur de quantification associée a la loi de conversion de la figure
1.6.a. Il apparait alors que I’erreur de quantification g,[.] est corrélée aux valeurs prises par le
signal d’entrée. Cependant, celle-ci est communément modélisée par un processus stochastique

blanc, distribué selon une loi uniforme et indépendant du signal d’entrée [7, 8]. Ainsi, ’erreur de
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quantification est modélisée par un bruit additif €,[.] dont les caractéristiques sont

&~ U 1)
or =% (1.16)

2
E [g,[m)e;[m —n]] = 5£8[n)

%

B

IO

D~

avec E[.] I’espérance mathématique et O, I'écart-type des variables aléatoires du processus
g,4[.]. C’est le modele de bruit de quantification. Pour notre application, il est plus commode de

manipuler la puissance de ce bruit sous sa forme logarithmique.

Pe, —6.02r —1.76 (1.17)

dBFS

Ainsi, le SNR d’un signal numérisé par un ADC de type Nyquist’ est borné par SNR,,,, défini
tel que

SNRmaxlqg = — P €7 |dBFS
~ 6.02r+1.76. (1.18)

Il est atteint lorsqu’un signal d’entrée sinusoidal excite un ADC idéal sur toute sa FSR.

1.3.1.4 Spectre de puissance du signal obtenu en sortie d’un convertisseur idéal simulé

La figure 1.7 montre le spectre de puissance du signal issu d’un ADC idéal. Les résolution,
FSR et fréquence d’échantillonnage utilisées pour la simulation de cet ADC'" sont fournies
dans le tableau 1.1. I ADC a été excité avec une sinusoide synthétique de niveau de puissance
P; ~ —10 dBFS et de fréquence f| ~ 116 MHz en cohérence avec la fréquence d’échantillonnage
de ’ADC.

ADC idéal simulé
Résolution r|; 14
Fréquence d’échantillonnage Fi|yyy, 409.6
FSR Vgsly 1.46

TABLEAU 1.1 — Caractéristiques de I’ADC simulé pour la synthése du signal de la figure 1.7.

En pratique, le spectre de puissance du signal de sortie d’'un ADC réel présente un plancher
de bruit p, (cf. annexe C) supérieur a celui de la figure 1.7 ainsi que des raies parasites. La

section suivante expose ces phénomenes.

°Par opposition aux ADC a sur-échantillonnage comme ceux dotés d’un modulateur XA.
107] est a noter que ces caractéristiques correspondent a celles du composant AD9680-500 [9].
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FIGURE 1.7 — Spectre de puissance du signal obtenu en sortie d’'un ADC idéal simulé (cf. tableau 1.1)
excité par une sinusoide synthétique.

1.3.2 Le convertisseur analogique-numérique en pratique

Dans cette section, nous introduisons tout d’abord les deux composants desquels sont extraites
les données expérimentales exploitées tout au long du manuscrit. Puis, nous exposons les
caractéristiques génériques d’un ADC réel sous deux aspects. D’une part, il est fait état des
résultats des observations élémentaires du comportement d’ ADC réels. Les caractéristiques du
signal de sortie d’un ADC selon la composition, la fréquence et la puissance de son excitation sont
ainsi présentées. D’autre part, quelques éléments relatifs a I’intégration et a la macro-structure
d’un ADC sont détaillés. Ceux-ci sont notamment utilisés dans la discussion sur 1’analyse des

distorsion d’un ADC menée plus loin dans ce chapitre.

1.3.2.1 Convertisseurs analogique-numérique testés

Afin de corroborer notre étude, nous tirons parti de données expérimentales a des fins
d’observation des phénomenes considérés ou de validation des solutions proposées. Pour ce
faire, des échantillons ont été extraits de deux ADC différents : I’AD9680-500 d’ Analog Devices
et ’ADCI12D800RF de Texas Instruments''. Les résultats expérimentaux du manuscrit se
baseront alternativement, sans perte de généralité, sur les échantillons de 1’un ou ’autre de
ces convertisseurs. Les principales caractéristiques de ces composants sont présentées dans les

prochains paragraphes.

7] convient de noter que d’autres convertisseurs ont été étudiés dans le cadre de la theése. Nous nous sommes
notamment intéressés au LTC2142 de Linear Technology, a I’ADC31JB68 de Texas instruments et a 1’ AD9680-1250
d’ Analog Devices. Les solutions proposées dans le manuscrit ont également été testées pour ces composants et des
résultats probants ont été obtenus. Toutefois dans un souci de concision, nous nous limiterons a 1I’AD9680-500 et
I’ADC12D800RF dans ce manuscrit.
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AD9680-500

L’ AD9680-500 est un exemple de composant pouvant répondre aux besoins de notre applica-
tion. D’apres sa fiche technique [9], il est doté de deux ADC de 14 bits pouvant échantillonner
des signaux sur une bande passante analogique allant jusqu’a 2 GHz a une fréquence maxi-
male de 500 MHz. Il a été concu selon une architecture pipeline a étages multiples et est doté
d’un amplificateur tampon interne. Par ailleurs, I’entrée de chaque ADC de I’AD9680-500 est
différentielle.

Le tableau 1.2 rassemble les principales caractéristiques ainsi que les conditions d’utilisation
appliquées pour I’extraction des échantillons et 1’observation des spectres de puissance des
signaux de sortie de I’AD9680-500.

Résolution r|; 14

Fréquence d’échantillonnage Fy|yyy, | 409.6
FSR Vgsly 1.46
MOP Pyop|4srs —-10
Canalisation d’observation Aprr |kHz 6.25

TABLEAU 1.2 — Caractéristiques et conditions d’utilisation de I’ AD9680-500.

ADCI12D800RF

[’ ADC12D800RF est un autre exemple de composant pouvant répondre aux besoins de notre
application. Selon sa fiche technique [10], il est pourvu de deux ADC de 12 bits pouvant échan-
tillonner des signaux sur une bande passante analogique allant jusqu’a 2.7 GHz a une fréquence
maximale de 800 MHz. Il a été congu selon une architecture a repliement et interpolation et est
aussi doté d’un amplificateur tampon interne. Du reste, a I’instar de I’AD9680-500, I’entrée de
chacun des deux ADC de ’ADCI12D800REF est différentielle.

Le tableau 1.3 rassemble les principales caractéristiques et les conditions d’utilisation appli-
quées pour I’extraction des échantillons et I’observation des spectres de puissance des signaux
de sortie de I’ADC12D800RF.

Résolution r|; 12
Fréquence d’échantillonnage Fy|yyy, 800
FSR Vrsly 0.8
MOP Pyorliprs —0.5
Canalisation d’observation Aprr |y, 48
Calibration interne activée

TABLEAU 1.3 — Caractéristiques et conditions d’utilisation de I’ADC12800RF.
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FIGURE 1.8 — Spectres de puissance des signaux distordus obtenus en sortie de I’AD9680-500 excité
par une sinusoide de puissance P; = —10 dBFS (a) et par un signal bitonal de composantes de puissance
Py =~ P, = —16 dBFS (b).

1.3.2.2 Comportement d’un convertisseur analogique-numérique réel

Un ADC a pour fonction de représenter les variations du signal électrique appliqué a son
entrée dans le domaine numérique. Dans le cas idéal, cette transformation s’accompagne de la
seule erreur de quantification engendrée par la discrétisation des valeurs analogiques (cf. sous-
section 1.3.1). Ainsi, un signal numérique n’est altéré que par un bruit donnant lieu au SNR
plancher (1.18). Pour un ADC réel opérant dans les mémes conditions, on constate deux phéno-
menes : un signal numérique de SNR inférieur a celui causé par I’opération de quantification ;
et une corruption du signal numérisé se manifestant spectralement par 1’apparition de raies har-

moniques et d’intermodulation liées aux composantes du signal d’excitation de I’ ADC. Ceux-ci
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sont mis en évidence dans les figures 1.8.a et 1.8.b. Les méthodes de mesure des puissances ainsi
que les parametres de performances indiqués dans ces figures sont introduits dans les annexes B
et C.

Le comportement d’'un ADC est fonction de la tension de son signal d’entrée. Dans notre
application, il est plus courant de caractériser un signal électrique par son niveau de puissance en
dBm (cf. annexe A) que par sa tension. Ainsi, pour un ADC d’impédance d’entrée Z4pc donnée,
on a alors plutot recours a la puissance de pleine échelle Prg définie comme suit.

1 ( Vrsly > 2
2V2
Prs|qgm = 10log o | =" (1.19)
m 10_3 ZADC‘Q

En pratique, la MOP Pyop d’un ADC est généralement inférieure a sa puissance de pleine
échelle de quelques décibels.

Typiquement, le niveau des distorsions générées par un ADC est d’autant plus élevé que son
signal d’entrée excite une large plage de la FSR. La figure 1.9.a met en exergue ce comportement.
Elle représente 1’évolution des puissances moyennes des composantes fondamentale et harmo-
niques du signal distordu obtenu en sortie de I’ AD9680-500 en fonction de la puissance moyenne
de ce méme ton fondamental. Chaque point des courbes de cette figure a été obtenue a partir
de la densité spectrale de puissance du signal distordu estimée par la méthode de Bartlett sur
cinq réalisations de spectre de puissance [11]. On observe qu’en deca de —20 dBFS, le niveau
des raies parasites est autour de celui du plancher de bruit p,. Dans ce cas, le comportement
de I’ADC peut étre considéré comme linéaire. Ce n’est qu’au dela de cette puissance que des
distorsions harmoniques apparaissent.

De méme, on constate des variations des niveaux de puissance des différentes harmoniques
en fonction de la fréquence de I’excitation. La figure 1.9.b montre 1’évolution de ces niveaux sur
la premiére bande de Nyquist de I' AD9680-500. A Iinstar de la figure 1.9.a, chaque point des
courbes de 1.9.b a été déterminé a partir de la densité spectrale de puissance du signal distordu
estimée par la méthode de Bartlett sur cinq réalisations de spectre de puissance.

Les distorsions observables dans le signal de sortie d’un ADC ont deux sources : elles peuvent
étres intrinseéques aux éléments constituants d’'un ADC et/ou provenir de son étage amont. Les

subdivisions suivantes détaillent ces éléments.

1.3.2.3 Etage amont du convertisseur analogique-numérique

L’intégration d’'un ADC en bout de chaine radio se fait par I’intermédiaire de son étage
amont (en anglais input driving circuit ou front end). Cet étage permet d’exploiter au mieux la
FSR ainsi que les performances de linéarité et de bande passante analogique dont est pourvu un
ADC. Il est principalement constitué soit d’un transformateur soit d’un amplificateur différentiel
éventuellement suivi d’un filtre selon les besoins en niveau d’excitation, en linéarité et en bande

passante en entrée d’un ADC a ses fréquences d’opération. Les avantages et inconvénients de
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FIGURE 1.9 — Puissance moyenne des distorsions harmoniques de I’AD9680-500 en fonction de la
puissance moyenne de son excitation a la fréquence f; ~ 66 MHz (a) et en fonction de la fréquence de
son excitation a une puissance moyenne Pyop =~ —10 dBFS (b).

chacune de ces solutions sont discutés et comparés dans [12, 13].

Qu’elle que soit sa composition, 1I’étage amont d’un ADC est également source de raies
harmoniques et d’intermodulation. Les justifications physiques de ces distorsions ont été étudiées
dans la these de Nikaeen [14]. L’étage amont est un élément critique en cela qu’il est le dernier
dispositif précédant I’ ADC. Or, les distorsions qu’il introduit ne peuvent généralement pas étre
filtrées. Dans ce cas, celles-ci sont indissociables des non-linéarités propres a I’ ADC.
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FIGURE 1.10 — Schéma bloc simplifié d’un ADC réel.

1.3.2.4 Principaux éléments constituants d’un convertisseur analogique-numérique réel

La conversion analogique-numérique — dont les principes sont rappelés dans la sous-section
1.3.1 — peut étre opérée de diverses manieres. On trouve ainsi différentes architectures d’ADC.
Une présentation succincte des principes et caractéristiques des principales architectures d’ADC
est fournie dans [15]. Dans notre application, les architectures pipelines a étages multiples (en
anglais pipelined ADC) ainsi que celles a repliement et interpolation (en anglais folding and
interpolating ADC) sont les plus courantes. Ce sont généralement celles qui permettent d’obtenir
les ADC de fréquence d’échantillonnage, de résolution et de linéarité les plus adaptées aux be-
soins de bande instantanée et de dynamique instantanée des récepteurs a large bande instantanée.
Les AD9680-500 et ADC12D800RF sont deux exemples typiques de ces architectures.

Néanmoins, comme il a été indiqué précédemment, I’ ADC est envisagé de facon générique
dans ce manuscrit. De ce point de vue, un ADC réel peut étre décomposé, indépendamment
de sa structure matérielle, en deux ou trois blocs de traitement du signal élémentaire [14, 16].
Le schéma bloc d’'un ADC est représenté dans la figure 1.10. En réalité, plusieurs ensembles
constitués d’un amplificateur de poursuite-blocage (THA pour track-and-hold amplifier) et d’un
bloc de quantification peuvent étre mis en cascade ou en parallele selon I’architecture. Toutefois,
la décomposition de la figure 1.10 décrit le comportement équivalent de tout ADC de type
Nyquist.

Historiquement, le terme ADC désignait le seul circuit qui réalisait la quantification des
valeurs analogiques. Aujourd’hui, la grande majorité des ADC du marché sont dotés de THA
pour implémenter I’opération d’échantillonnage [16]. Le bloc de quantification est alors appelé
codeur (en anglais encoder ou ADC core) de I’ADC. En toute rigueur, un composant doté
d’un ou plusieurs circuits de THA et de quantification est appelé ADC a échantillonnage (en
anglais sampling ADC). Dans un souci de concision, dans la suite du manuscrit, le terme ADC
renvoie aux convertisseurs de type Nyquist dont le fonctionnement équivalent correspond a la
description du schéma bloc de la figure 1.10. Par ailleurs, un ADC peut également étre muni
d’un amplificateur tampon (en anglais buffer). Ce circuit a deux fonctions. D’une part, il assure
la constance de I'impédance d’entrée de I’ ADC pour les deux modes de poursuite et de blocage
du THA [14, 17]. La conception de I’étage amont s’en voit ainsi simplifiée. D’autre part, il isole
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I’étage amont du THA afin de prévenir I’apparition de distorsions procédant des pics (en anglais
glitch) du courant d’entrée de I’ ADC générés par ce dernier. Il permet ainsi a I’ADC de présenter
des performances de linéarité données sur une large portion de sa bande passante analogique.

Les non-linéarités d’un ADC peuvent aussi bien provenir de ses différents éléments internes
que de son étage amont. Cependant, quelles que soient leurs origines, ces distorsions présentent
des attributs communs. L’appréciation de la pertinence d’une solution de linéarisation d’ADC
demande ainsi de connaitre les caractéristiques de ces déformations. Ceci fait 1’objet de la section
suivante.

1.3.3 Analyse des distorsions d’un convertisseur analogique-numérique
réel

Stricto sensu, d’un point de vue mathématique, le comportement d’un ADC est non linéaire a
plusieurs égards. Dans le cas idéal, la quantification sur un nombre de bits r fini est une opération
non linéaire. Ce caractere est manifeste lorsque 1’on observe I’allure d’une loi de conversion
ainsi que le bruit dont elle est a 1’origine (cf. figure 1.6). Dans le cas réel, I’apparition d’autres
distorsions dans le signal de sortie d’'un ADC témoigne de phénomenes non linéaires additionnels
comme cela a été discuté dans la subdivision 1.3.2.2. De fait, selon qu'un ADC réel est excité
par un signal monotonal ou pluritonal, on constate la présence de composantes harmoniques
seules ou accompagnées de raies d’intermodulation. Selon le contenu spectral de I’excitation,
ces distorsions peuvent s’étaler au-dela de la bande de Nyquist d’appartenance de la bande
instantanée. Elles sont alors repliées selon les formules (1.10) et (1.11). En outre, le SNR obtenu
apres numérisation est toujours inférieur a celui dii a la quantification des valeurs analogiques
déterminé par (1.18).

Dans cette section, nous établissons un inventaire des différentes déformations rajoutées
par un ADC réel et son étage amont au bruit de quantification. Ces distorsions se divisent en
deux catégories selon leur nature : elles sont soit statiques, soit dynamiques. Les caractéristiques

inhérentes a chacun de ces types de déformations sont analysées dans les prochaines subdivisions.

1.3.3.1 Distorsions statiques d’un ADC réel

Les déformations introduites par un ADC sont dites statiques lorsqu’elles sont indépendantes
de la fréquence du ou des ton(s) du signal d’excitation [15]. Les distorsions statiques proviennent
essentiellement de la quantification opérée par un ADC réel. En effet, la caractéristique de
transfert d’un ADC associe des mots de code numériques a des intervalles de tension de largeurs
différentes. D’un intervalle a 1’autre, ces variations sont en partie stochastiques et en partie
déterministes [18].

Leur caractere aléatoire est dii au bruit thermique de I’ADC. Il est a I’origine de 1’apparition
d’un bruit (en anglais code-transition noise ou input-referred noise) dans le signal numérique

venant s’ajouter au bruit de quantification [16, 19].
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D’autre part, les variations des intervalles a travers la FSR d’un ADC sont corrélées. En
effet, étant donnée la partition de la FSR, la largeur d’un intervalle de tension dépend de celles
des intervalles de tensions inférieures et influe sur celles des intervalles de tensions supérieures.
Ces déviations de la caractéristique de transfert provoque des erreurs de quantification qui
dépendent de la seule valeur de I’excitation a un instant donné. Cette erreur se manifeste par
I’apparition de raies harmoniques et d’intermodulation dans le signal numérique de sortie de
I’ADC. Elle est ainsi généralement modélisée par une fonction polynomiale des niveaux de
tension de I’excitation.

Par ailleurs, pour les ADC qui en sont dotés, I’amplificateur tampon interne est également

une source de bruit additif statique [16].

1.3.3.2 Distorsions dynamiques d’un ADC réel

Les distorsions dynamiques désignent les déformations qui dépendent de la fréquence du
signal d’excitation.

La gigue d’horloge (en anglais clock jitter) engendrée par le bruit de phase du signal d’horloge
[16] est a I’origine d’un bruit blanc additif dynamique. De fait, la puissance de ce bruit est une
fonction linéaire de la fréquence de I’excitation.

Les THA, amplificateur tampon et éventuellement étage amont d’un ADC sont les principales
sources des non-linéarités dynamiques observées sur le spectre de puissance de sortie [14, 16].
En effet, ces éléments sont sujets a des distorsions non linéaires qui dépendent des niveaux de
tension présents et passés de I’excitation de I’ADC. On parle d’effet mémoire pour désigner
ce caractere hystérétique. En conséquence de ce phénomene, les raies harmoniques et raies
d’intermodulation dynamiques présentent des particularités qui dépassent la seule dépendance
de leur niveau de puissance aux fréquences de 1’excitation.

Dans le cas d’une excitation monotonale, un spectre de puissance classique ne permet pas de
révéler ces caractéristiques. Afin de les mettre au jour, il est nécessaire d’extraire la phase de la
transformée de Fourier discrete (DFT pour discrete Fourier transform) du signal distordu aux
fréquences des harmoniques du fondamental de son excitation. Pour ce faire, une représentation
dans le plan complexe de quelques valeurs du spectre de puissance de la figure 1.8.a est proposée
dans la figure 1.11. Elle montre, pour chaque harmonique du spectre, la répartition de la puissance
sur les composantes en phase (I pour in-phase) et en quadrature (Q pour quadrature) du plan
complexe. Dans cette figure, les phases correspondent a 1’angle de chaque composante tandis
que les puissances correspondent a leur rayon. Pour une déformation statique, les distorsions
introduites par un ADC ont une fréquence et une phase a I’origine multiples entiers des fréquence
et phase a I’origine du fondamental. Les phases de ce type de distorsions par rapport a celle du
fondamental sont représentées en pointillés dans la figure 1.11. Il apparait alors clairement que
les phases des harmoniques du signal distordu ne coincident pas avec celles des harmoniques que
I’on aurait observé si le comportement de I’ ADC était exclusivement statique. Dans la suite du
manuscrit, les harmoniques résultant de non-linéarités dynamiques sont dites déphasées (OOPH
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FIGURE 1.11 — Représentation de la répartition en puissance sur les axes | et Q des composantes
fondamentale et harmoniques du spectre de puissance de la figure 1.8.a.

pour out-of-phase harmonic).

Pour une excitation bitonale, le spectre de puissance permet de constater les effets dynamiques
de I’ADC. En effet, comme il a été noté dans [20], les raies d’intermodulation de méme ordre
seraient de méme puissance si elles avaient été générées par des déformations statiques. Or,
a I’observation du spectre de la figure 1.8.b, il s’avere que ce n’est pas le cas. On en déduit
donc la nature dynamique de ces distorsions. En outre, de méme que dans le cas monotonal, les
harmoniques associées a chaque ton sont déphasées de facon non linéaire.

En pratique, les distorsions observées sur le spectre de puissance du signal numérique généré
sont principalement dynamiques car elles résultent de la somme de distorsions statiques et dyna-

miques [21]. C’est ce que montre la figure 1.9.b. Pour les ADC actuels, le comportement statique
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d’un ADC ne peut €tre observé que pour des fréquences d’entrée proches de la composante
continue [15].

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons énoncé la problématique de la linéarisation des ADC en
I’inscrivant dans le cadre plus large de I’amélioration des performances de dynamique instantanée
d’un récepteur a large bande instantanée : les travaux de cette these poursuivent 1I’augmentation
des SFDR et IMD d’ADC afin d’améliorer les performances de STDR et de DTDR de leur
systeme hote. Pour ce faire, nous présentons tout d’abord le contexte applicatif de la guerre
électronique en axant notre propos autour des besoins opérationnels qui amenent a s’intéresser a
la linéarité des ADC. Cela nous a permis de dessiner le profil des ADC ciblés par les travaux de
cette these. Il s’agit des convertisseurs qui présentent une fréquence d’échantillonnage s’étalant
de quelques centaines a un millier de MHz et qui codent leurs valeurs sur des mots binaires
d’une dizaine de bits. Nous introduisons ensuite les considérations théoriques et empiriques sur
lesquelles se fondent les différentes contributions du manuscrit en étudiant I’ADC sous deux
aspects. Ainsi, nous portons notre attention sur la conversion analogique-numérique idéale d’une
part, puis sur la réalité de son opération de 1’autre. Sur ce second point, les discussions que
nous engageons dans ce chapitre sont étayées aussi bien par des articles, des theses et des notes
d’applications de fabricants d’ADC que par des données expérimentales.

Le chapitre suivant dresse un état de I’art des différentes travaux sur la linéarisation d’ADC

qui ont précédé cette these.
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AR essence, I’ADC fait la fonction d’interface entre les domaines de représentation
analogique et numérique. Ce caractere en fait un élément fondamental des systemes
mixtes de traitement du signal. En effet, les performances d’un ADC circonscrivent

celles des traitements numériques qui lui succedent. Par voie de conséquence, elles influent
directement sur les performances du dispositif hote. Comme il a été exposé dans le chapitre
précédent, dans le cas des récepteurs numériques a large bande instantanée, les dynamiques
instantanées monotonale et bitonale sont ainsi bornées par les SNR, SEDR et IMD d’un ADC.
La problématique d’amélioration des performances de ces équipements est donc conjointe a celle
de leur(s) ADC.

A Dinstar de tout systéme complexe, la conception d’un ADC résulte d’un compromis entre
de multiples criteres. De fait, les ADC proposés par une entreprise fabricante doivent a la fois
répondre aux contraintes techniques demandées par ses clients potentiels (performances statiques
et dynamique, consommation, efc.) ; a ses contraintes industrielles (coit de revient, industriali-
sation, efc.) ; et a ses contraintes commerciales (prix de vente, existence de marchés, efc.). Du
point de vue d’une société assembleuse, 1’existence de I’ADC idoine est alors d’autant moins
probable que son application est exigeante sur le plan des performances ou des cofits. L’ amé-
lioration des performances des ADC est donc une thématique de tout temps. La linéarisation
des ADC est I’un des principaux axes de cette thématique de recherche. L’intérét qu’elle suscite
remonte a une trentaine d’année et grandit a mesure que les plateformes de calcul voient leurs
dimensions dimininuer tout en gagnant en puissance d’opération, en consommation et en colt.
Aussi convient-il de situer les contributions de cette these dans le cadre des travaux académiques
et industriels menés sur le sujet.

Dans ce chapitre, nous proposons une revue de littérature sur la linéarisation d’ADC. Cet
état de I’art ne se veut pas exhaustif. Néanmoins, nous 1’avons dressé de sorte a faire état des
principaux axes d’études suivis au cours de ces dernieres années. Du reste, les éléments de
formalisation mathématique sur lesquels se basent les différentes méthodes que nous recensons
sont réduits a I’essentiel. Dans un souci de simplicité et de cohérence, ceux-ci sont introduits

dans les chapitres au sein desquels ils sont exploités.

2.1 Taxonomie des stratégies de linéarisation des convertis-

seurs analogique-numérique

La linéarisation d’ADC est un sujet a la jonction de 1’électronique analogique, 1’électronique
numérique et du traitement numérique du signal. Ces disciplines sont autant de perspectives
différentes de considérer cette problématique. En conséquence, de nombreuses techniques de
correction des distorsions d’ADC sont proposées dans la littérature scientifique. Il est d’usage de

les distinguer selon quatre approches [8, 22] :

— La correction interne ;
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— La correction par randomisation ;
— La correction par table de correspondances (LLUT pour look-up table) ;
— La correction par modélisation comportementale.

Les principes de chacune de ces stratégies ainsi que les principaux travaux académiques et

industriels auxquels elles ont donné lieu sont présentés dans les sections suivantes.

2.2 Correction interne

Les méthodes de correction interne consistent a compenser les distorsions inhérentes a la
catégorie d’architectures d’'un ADC. Leur développement requiert donc une connaissance plus
ou moins profonde de la structure du composant considéré. Par suite, la mise en ceuvre de ces
solutions est limitée a un certain type d’architectures, voire a une architecture d’ADC donnée.
Ainsi, elles sont principalement 1’apanage des concepteurs et a fortiori celui des fabricants
d’ADC. Pour preuve, plusieurs ADC du marché disposent de procédé de calibrage pour atteindre
leurs performances de SFDR optimale [9, 10, 23].

L’augmentation de la SFDR peut alors étre obtenue en palliant les défauts d’alignement
inter-étage des ADC pipelines ainsi que ceux de leur THA d’entrée et de leurs convertisseurs
numérique-analogique multiplicateurs (MDAC pour multiplying digital-to-analog converter)
[24]. Elle peut étre également atteinte, par la compensation des imprécisions introduites par les
THA et convertisseur numérique-analogique (DAC pour digital-to-analog converter) des ADC a
approximations sucessives [ 18] ou encore la correction des distorsions des codeur, THA et DAC
des ADC XA multi-bits [25]. Il peut aussi s’agir de remédier aux limitations des amplificateurs a
repliement et interpolateurs des ADC a repliement et interpolation [26]. Ces techniques peuvent

aussi bien consister a adjoindre des traitements analogiques [27, 28] que numériques [29-31].

2.3 Correction par randomisation

La randomisation (dithering en anglais) est une approche de linéarisation fondée sur 1’ajout
d’une excitation aléatoire (dither en anglais) au signal analogique d’entrée d’un ADC. Elle
vise exclusivement la compensation des distorsions introduites par 1’opération de quantification
des grandeurs analogiques [8, 32] (cf. sous-section 1.3.3). Les méthodes de randomisation ne
sont donc adaptées qu’a la correction des défauts résultant de la corrélation de 1’erreur de
quantification avec le signal d’entrée de PADC! [8, 19, 21, 22, 32, 34] et a celle des distorsions
statiques caractérisées par les séquences de non-linéarité intégrale (INL pour integral non-
linearity) et de non-linéarité différentielle (DNL pour differential non-linearity). Les DNL et

d’INL sont introduites dans 1’annexe C.

ICes dernigres distorsions se manifestent notamment pour les signaux a faible contenu spectral — tel que les
sinus — et/ou a faible niveau par rapport a la pleine échelle de I’ ADC [33].
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FIGURE 2.1 — Schémas de principe des randomisations non soustractive (a) et soustractive (b).

2.3.1 Décorrélation de ’erreur de quantification

A Dorigine, la décorrelation de I’erreur de quantification du signal d’entrée de I’ ADC a été
la premiere finalité de la randomisation. Cette problématique a été largement étudiée dans la
littérature au cours des cinquante dernieres années [7, 33, 35]. Il existe deux grands principes de
randomisation : I’approche soustractive consiste a supprimer, apres numérisation, le signal de
randomisation ajouté au signal d’entrée de I’ ADC tandis que 1’approche non soustractive repose
sur sa conservation. Les figures 2.1.a et 2.1.b illustrent le principe de chacun de ces deux types de
randomisation. Outre ces quelques différences opératoires, ces deux approches se différencient
par leur effet sur les propriétés statistiques de 1’erreur totale de 1’opération de quantification
randomisée. Cette erreur est définie comme la différence entre 1’entrée et la sortie de I’opération
de quantification randomisée [8, 32, 36] telle qu’illustrée dans la figure 2.2.

Dans le cas soustractif, la randomisation du signal d’entrée peut, sous certaines conditions
sur le signal de randomisation [8], donner une erreur totale stochastique uniforme indépendante
identiquement distribuée (iid pour independent identically distributed) — et par conséquent
blanche — et statistiquement indépendante du signal d’intérét. L’erreur totale répond alors
aux criteres du modele de bruit de quantification couramment assumé en traitement du signal
numérique [37]. D’un point de vue pratique, la mise en ceuvre d’'une méthode soustractive
nécessite de connaitre les échantillons associés au signal de randomisation d’entrée [33]. Cette
contrainte impose généralement 1’ utilisation de DAC [21].

En comparaison, les méthodes non soustractives permettent d’obtenir une erreur totale
blanche bien que non iid, aux moments sélectionnés indépendants de la fonction de densité
de probabilité du signal d’intérét sans toutefois que sa distribution soit uniforme. De plus, la
variance de I’erreur totale est toujours supérieure a celle du modele de bruit de quantification
[36]. Néanmoins, il convient de noter que bien que I’erreur totale issue d’une randomisation
non soustractive ne dispose pas de propriétés d’indépendance statistique aussi fortes que celles
obtenues par randomisation soustractive, ses caractéristiques suffisent pour la plupart des appli-
cations [33]. Par ailleurs, les méthodes non soustractives présentent 1’avantage de ne pas requérir
les échantillons du signal de randomisation.

Différents types de signaux de randomisation ont été étudiés dans la littérature [38, 39].
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randomisée
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FIGURE 2.2 — Erreur totale de quantification randomisée &.].

Le choix d’un signal dépend de I’approche considérée. Sur le plan théorique, un signal blanc
uniforme est suffisant pour les méthodes soustractives tandis qu’un signal blanc de fonction
de densité de probabilité triangulaire est préférable dans le cas non soustractif. En pratique, en
I’absence d’un DAC, un signal blanc gaussien est plus simple a générer [39]. Des signaux colorés
peuvent aussi €tre utilisés pour randomiser la quantification [33]. En général, ces signaux sont
utilisés dans le cadre d’une randomisation non soustractive. Ils sont alors congus de sorte que
leur support spectral ne se superpose pas aux bandes de fréquences d’intérét du signal numérique
de sortie d’un ADC. Dans ce cas, la FSR de I’ADC se voit alors réduite par I’amplitude de ce

signal de randomisation coloré.

2.3.2 Compensation des distorsions statiques

La randomisation est également employée a la compensation des défauts de la caractéristique
de transfert d’un ADC [19, 21, 40]. Dans cette application, elle peut aussi bien tre soustractive
que non soustractive ou colorée [21]. Le caractere aléatoire du signal de randomisation provoque
I’estompage des niveaux de transition qui définissent la quantification effective opérée par un
ADC. Cela a pour conséquence de rompre le déterminisme des erreurs commises par I’ADC
et par suite d’atténuer les distorsions non linéaires statiques qui en résultent [8, 32]. Ainsi,
la randomisation du signal d’entrée de I’ ADC réduit la probabilité d’occurrence des erreurs
d’association entre niveau de tension d’entrée et mot de code tout en augmentant celle des
associations nominales. Ce phénomene se traduit par une uniformisation de la DNL qui entraine
la linéarisation de I’INL et, par conséquent, celle de la caractéristique de transfert de I’ ADC.
De nombreux ADC du marché sont dotés de dispositifs de randomisation. C’est notamment le
cas des AD9680 et AD31JB68 d’ Analog Devices et de Texas Instruments [9, 23]. D autre part,
dans les récepteurs radios numériques, la randomisation d’un ADC par le bruit de ses étages

analogiques est une pratique courante [19, 41].
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FIGURE 2.3 — Schémas de principe des corrections par LUT avec remplacement (a) et avec compensation
des mots de code erronés (b).

2.4 Correction par table de correspondances

2.4.1 Approches classiques

La linéarisation par LUT consiste a corriger les mots de code de sortie d’un ADC au moyen de
valeurs préalablement stockées en mémoire et indexées selon I’état du signal distordu. L’ opération
de correction est un remplacement ou une addition selon que les éléments conservés dans la
table sont des mots de code ou des termes compensatoires. Les schémas de principe de ces deux
modes de correction sont respectivement représentés par les figures 2.3.a et 2.3.b. Les valeurs
d’une LUT sont généralement déterminées lors d’une phase de remplissage a partir de signaux
analogiques dont tout ou partie des caractéristiques sont connues. Le schéma d’indexation de
ces valeurs est une composante essentielle d’une méthode de correction par LUT. Il définit les
criteres du signal sur lesquels se base I’adressage des éléments correctifs et a fortiori la taille
et la structure d’une LUT. Selon le schéma considéré, la linéarisation par LUT peut aussi bien
permettre la correction des distorsions statiques que dynamiques générées par un ADC. Une
description approfondie de 1’ensemble des composantes définissant une méthode de correction
par LUT est proposée par Lundin [8, 32]. En outre, I’état de 1’art dressé dans [22] donne un

apercu de la diversité des travaux qui ont ét€ menés sur le sujet.
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2.4.1.1 Approches de correction par table de correspondances

La littérature distingue trois principales approches de correction par LUT. Les méthodes
statiques se caractérisent par une indexation basée sur le seul état instantané du signal distordu
[2, 42-47]. Ainsi, elles déterminent la correction a apporter a un instant donné, a partir de
I’'information contenue dans le mot de code distordu a ce méme instant. Aussi, I’évolution passée
du signal — et donc le caractere hystérétique des distorsions — n’est pas considérée. En principe,
I’approche statique se restreint, par conséquent, a la correction des distorsions statiques. Il est a
noter toutefois 1’existence d’une méthode permettant la correction des distorsions dynamiques a
partir d’un ensemble de tables statiques [32, 48]. Plus généralement, la limitation des méthodes
statiques est outrepassée en recourant aux techniques de correction dynamiques a espace d’état
et a plan de phase reposant sur une indexation basée a la fois sur les états instantané et passés du
signal distordu. D’une part, les méthodes a espace d’état sélectionnent les entrées de la table en
fonction des valeurs prises par les N 4 1 derniers échantillons du signal distordu avec n € N*
[32, 49-51]; de I’autre les méthodes a plan de phase indexent une LUT par rapport a I’ensemble
constitué par 1’échantillon courant adjoint des valeurs des dérivées d’ordre 1 a N du signal
analogique d’entrée au méme instant [52-54]. Ces deux méthodes peuvent étre considérées
équivalentes dans la prise en compte du caractere hystérétique d’'un ADC puisque la valeur de
la dérivée a un instant donné dépend, en partie, des valeurs prises par le signal aux instants
précédents. Sur le plan pratique, il est a noter que la mise en ceuvre d’une méthode a plan de phase
requiert I’implémentation d’un dispositif analogique ou numérique d’estimation de la dérivée
en temps-réel [50]. Pour le reste, les deux méthodes partagent le méme inconvénient : elles
nécessitent le stockage d’un nombre de valeurs qui croit exponentiellement avec la résolution
de ’ADC a corriger et le nombre N + 1 d’états définissant le schéma d’indexation. Le cofit en

ressources de mémoire peut alors étre prohibitif pour les convertisseurs a haute résolution.

2.4.1.2 Méthodes de remplissage d’une table de correspondances

Quelle que soit I’approche considérée, le calcul des valeurs d’une LUT est une probléma-
tique primordiale pour les applications embarquées dans lesquelles les conditions d’opération
d’un ADC sont variables. Par exemple, un équipement radio aéroporté peut €tre soumis a des
changements de températures extrémes selon que son porteur stationne sur un Tarmac ou qu’il se
meut en altitude. L’ ADC qui le dote peut alors voir son comportement non linéaire évoluer. Pour
ce type d’applications, le mode de remplissage d’'une LUT a généralement des conséquences
directes tant sur I’architecture matérielle que sur les limites du module de correction. De fait,
lorsqu’un signal analogique de référence est nécessaire, un dispositif de synthése numérique ou
analogique de signaux de linéarité supérieure a celle de I’ ADC ciblé doit étre mis en ceuvre. Dans
ce cas, la disponibilité du module de linéarisation, et a plus forte raison celle de I’ensemble de la
chaine de numérisation, est contrainte par la période dédiée au calcul des valeurs de remplissage
de la LUT.

Pour ce qui est des tables de correspondances statiques, 1’approche de remplissage la plus
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répandue dans la littérature repose sur I’estimation de I’'INL de I’ADC testé [2, 42, 44-47, 55].
En toute rigueur, les méthodes de correction statiques doivent étre employées a la linéarisation
d’ADC sujets a des distorsions sans effet mémoire. Le comportement non linéaire de tels
ADC est donc entierement décrit par leur INL déterminée a une fréquence quelconque. Par
définition, la valeur d’INL associée a chaque quantum correspond alors au terme correctif a
apporter a un mot de code distordu [56, 57]. La littérature abonde de techniques d’estimation
de I'INL. La plupart de ces méthodes ont été développées afin de répondre aux besoins de
I’évaluation in situ du comportement non linéaire d’'un ADC. Elles peuvent toutefois se préter
également au remplissage de tables statiques. Deux catégories notables peuvent toutefois €tre
distinguées selon le support de représentation de signaux. Les méthodes statistiques [55, 58—60]
permettent de déterminer I’INL d’un ADC & partir de I’histogramme du signal de référence
tandis que les méthodes spectrales exploitent sa DFT [1, 61-64]. Les techniques statistiques
sont connues pour la précision de 1’estimation qu’elles permettent d’atteindre. Elles présentent
néanmoins I’inconvénient de nécessiter un nombre d’échantillons évoluant exponentiellement
avec cette précision ainsi que la résolution de I’ADC testé [15, 58, 65]. Par comparaison, les
méthodes spectrales ont été introduites comme des alternatives moins précises mais requérant un
nombre d’échantillons considérablement moins élevé [1, 61-63]. Plus récemment, une méthode
d’estimation de I’IINL ne reposant sur aucune de ces deux approches classiques a été proposée
dans [66]. Contrairement aux méthodes statistiques et spectrales, I’INL est alors extraite a
partir d’une excitation quelconque. La méthode peut ainsi opérer en ligne sans interruption du
fonctionnement de I’ ADC.

Le principe du remplissage des tables de correspondances dynamiques est analogue a celui
des tables statiques. Il s’agit d’appliquer a I’ADC un signal analogique de référence afin d’exciter
I’ensemble des états définis par le schéma d’indexation considéré, puis de déterminer les termes
compensatoires associés. Pour chaque état, cette valeur corrective est obtenue par calcul de la
différence moyenne entre les mots de code attendu et distordu. La principale problématique du
remplissage d’une table dynamique réside dans la sélection du signal d’apprentissage. Ce choix
résulte généralement d’un compromis entre les contraintes matérielles de mise en ceuvre d’un
dispositif de syntheése de ce signal et sa capacité d’excitation — ou couverture — de I’ensemble
multi-dimensionnel d’états de I’ADC considéré. Différents signaux d’apprentissage ont été
étudiés dans la littérature. Tsimbinos [34] s’est notamment intéressé€ a la comparaison de signaux
sinusoidaux mono- et tri-tons a amplitude variable et aux signaux stochastiques de loi uniforme
et arcsinus pour les indexations a espace d’états et a plan de phase [34]. Par ailleurs, plusieurs
méthodes de conception de signaux d’apprentissage sinusoidaux multi-tons ont été proposées
pour les tables a plan de phase [67-71]. Du reste, on releve I’existence d’une méthode de
remplissage des tables a plan de phase reposant sur le calcul d’histogrammes du signal de
référence [72]. Cette solution peut étre considérée comme une extension des techniques classiques
d’estimation statistique de I’INL aux tables de correspondances dynamiques.
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2.4.2 Modélisation de la séquence de non-linéarité intégrale

Outre les grandes approches classiques de correction par LUT?” statique et dynamique, une
tendance significative des travaux sur la linéarisation d’ ADC consiste a considérer la séquence
d’INL comme une caractéristique dynamique et d’en modéliser le comportement : on parle de
correction par modélisation de I’erreur. Ainsi, les valeurs de I'INL sont calculées en fonction du
signal d’entrée plutdt que stockées dans des LUT. La correction des distorsions est alors opérée
selon le méme mode que les méthodes classiques de LLUT : par addition d’une valeur d’INL au
mot de code distordu qui lui correspond.

Pour ce faire, I'INL est décomposée en une somme de composantes basses et hautes
fréquences dans 1’espace des mots de code (LLCF et HCF pour low et high code frequency)
[56, 57, 73=77]. Ces termes traduisent respectivement les comportements dynamique et statique
des distorsions introduites par I’ ADC. Les distorsions décrites par la partie HCF de I’INL sont
inhérentes a I’architecture d’'un ADC ; tandis que la partie LCF représente la dispersion de son
comportement non-linéaire. Plusieurs modeles de la composante HCF ont été proposés dans la
littérature [56, 57, 73, 75] pour des ADC a étages multiples pipelines. La forme en dents de scie
typique de la HCF pour cette architecture a été soit modélisée par une fonction continue par
morceaux constituée de segments de pentes différentes [56, 57, 73] ; soit par une combinaison
linéaire de sinus cardinaux ou de fonctions gaussiennes [75]. D’ autre part, le terme LCE de 'INL
est généralement modélisé par un polynome dont les coefficients dépendent de la fréquence du
signal d’entrée [56, 57, 73, 75].

Par rapport au stockage d’éléments correctifs dans des LUT dynamiques, la modélisation de
I’INL présente I’intérét d’€tre considérablement moins coliteuse en ressources mémoires. Malgré
cet avantage, les deux approches partagent le méme inconvénient. Elles sont fondées et bornées
sur les résultats d’une phase de calibrage de I’ADC opérée hors ligne. Il convient toutefois de
noter que la réduction du besoin de ressources mémoires induite par la modélisation de I’I[NL
permet d’envisager de déterminer des parametres de modeles d’INL selon les variations des

conditions d’opération.

2.5 Correction par modélisation comportementale

La correction par modélisation comportementale d’'un ADC désigne une approche reposant
sur I’inversion d’un modele mathématique du composant. Un tel modele est généralement plutdt
construit selon des considérations phénoménologiques de I’ ADC que selon une analyse physique
de sa composition matérielle. L’ADC est ainsi plus envisagé comme une boite noire, ou un

ensemble constitué de macro-blocs élémentaires, que comme un circuit intégré résultant de

2Stricto sensu, les méthodes de correction reposant sur la modélisation de I'TNL ne s’inscrivent que partiellement
— voire pas, dans certains cas — dans la stratégie de linéarisation par LUT. Cependant, elles se placent assurément
dans la suite de cette approche de correction. Il nous a donc semblé pertinent qu’elles soient abordées dans cette
section.
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I’interconnexion d’une multitude de composants. La prise en compte des différentes distorsions
d’un ADC dépend alors de la précision du modele présupposé. La conception d’une méthode de
correction d’ADC par modélisation comportementale se divise en trois problématiques fonda-
mentales : la détermination d’un modele de distorsions d’ ADC ; la détermination d’une méthode
d’identification du modele ; et la détermination d’une méthode d’inversion du modele. Les solu-
tions apportées a chacun de ces problemes définissent les caractéristiques et limites fonctionnelles

ainsi que le colit matériel d’un algorithme de correction par modélisation comportementale.

2.5.1 Modélisation des distorsions

Le formalisme des séries de Volterra tronquées a temps discrets, ou modele de Volterra, et
de ses dérivés est aujourd’hui le support de nombreux algorithmes de correction d’ADC par
modélisation comportementale de 1’état de I’art [14, 20, 22, 34, 78-91]. Toutefois, au cours des
dernieres décennies, c’est principalement aux travaux sur la prédistorsion numérique (DPD pour
digital predistortion) d’amplificateur de puissance (PA pour power amplifier) que 1’on doit la
diffusion et la popularisation de la linéarisation de systemes décrits par ces représentations [34].
Bien que ces deux applications sont fondamentalement différentes, elles partagent plusieurs des
problématiques inhérentes a I’emploi de cette catégorie de modeles. Dans une certaine mesure,
les états de 1’art sur la linéarisation des ADC par modélisation comportementale et sur la DPD
sont ainsi complémentaires.

Outre la correction du seul ADC, plusieurs travaux académiques et brevets visent a linéariser
I’ensemble d’un dispositif de numérisation [3, 14, 20, 79, 88-92]. Dans ce cas, le systeme
testé est composé de I’ADC et de son étage amont (cf. subdivision 1.3.2.3). Quel que soit le
dispositif de numérisation considéré, I’efficacité d’une méthode de linéarisation par modélisation
comportementale repose entierement sur la précision de son modele. Le choix d’un tel modele
résulte d’un compromis entre sa complexité — évaluée par son nombre de coefficients — d’une
part ; et sa capacité de description des distorsions du systeme considéré de 1’autre. Le modele de
Volterra correspond a un extréme de ce compromis : il convient a la description de tout systeme
non-linéaire, causal, invariant dans le temps et a mémoire finie [93, 94] ; mais il est caractérisé
par un nombre de coefficients évoluant exponentiellement avec I’intensité des comportements
non linéaire et hystérétique du systeme considéré. L’état de 1’art révele 1’utilisation de plusieurs

représentations mathématiques issues du modele de Volterra [3, 83-86, 88]. En effet, on retrouve

— Quelques un des dérivés classiques des séries de Volterra tels que les modeles de Wiener
simple [84], de Hammerstein simple [3, 84] ou parallele [20], de Wiener-Hammerstein
parallele [88];

— Le modele a déviation dynamique réduite (DDR pour dynamic deviation reduction) résul-
tant d’une modification des séries de Volterra [80, 83, 95] puis d’une troncature faisant

apparaitre un parametre de déviation dynamique ;
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— Les modeles construits a partir des représentations HCS et CCS [90, 91, 96] ;
— Des modeles de Volterra dits élagués (pruned en anglais) [85, 86].

I1 est a noter que des alternatives au modele de Volterra et ses dérivés ont également été proposées
[14, 89, 97, 98]. En substance, ces modeles consistent en une combinaison linéaire des valeurs
du signal distordu et de ses dérivées a un instant donné. A 1’instar du principe des tables de
correspondances a plan de phase, le caractere hystérétique du systeme considéré est pris en
compte par une dérivée. Dans [14, 89], celle-ci est approximée par une combinaison linéaire

d’échantillons.

2.5.2 Identification de modeéle non linéaire

L’intérét majeur du modele de Volterra et de la plupart de ses dérivés procede de sa relation
d’entrée/sortie non linéaire par rapport aux échantillons d’entrée mais linéaire vis-a-vis de
ses coefficients. L’identification de ces modeles revient alors a un probleme d’optimisation
linéaire [99]. La définition de ce probleme est une constituante structurelle d’un algorithme de
linéarisation. On trouve dans 1’état de 1’art deux manieres de le poser : soit les coefficients du
modele sont estimés par minimisation de I’erreur de modélisation du signal distordu au sens
des moindres carrés ; soit ils sont obtenus par minimisation de la seule erreur de modélisation
des distorsions au sens des moindres carrés. Dans le premier cas, les échantillons de la version
numérique idéale du signal analogique d’entrée ainsi que ceux de sortie du systeme d’intérét
sont nécessaires a 1’identification d’'un modele. Or, en conditions opérationnelles, on dispose
des seuls échantillons du signal distordu obtenus en sortie d’un ADC. Pour plusieurs travaux, le
respect de cette contrainte s’est traduit par une identification opérée lors d’une phase de calibrage
[14, 34, 80, 85, 86, 88, 89]. A contrario, lorsque les coefficients sont estimés par minimisation
de I’erreur de modélisation des distorsions, les échantillons idéaux du signal d’entrée du systeéme
d’intérét ne sont pas requis [3, 20, 79, 81]. En revanche, les distorsions doivent étre extraites du
signal distordu par un filtrage linéaire passe-haut — pour un signal s’étalant uniquement sur la
partie inférieure de la premiere bande de Nyquist — [81] ou multi-passe-bande [3, 20, 79]. Dans
[20, 79, 81], la fiabilité de cette opération est justifiée par I’hypothese que 1’occupation spectrale
du signal d’entrée est connue et comporte des bandes fréquentielles dépourvues de composantes
utiles. Dans [3], le filtre multi-passe-bande est concu en ligne a partir d’un gabarit fréquentiel
déterminé par une détection de puissance opérée sur les cases fréquences du spectre du signal
distordu. Les algorithmes de linéarisation résultant sont dits aveugles car ils ne demandent pas
de calibrage par des signaux analogiques.

Quelle que soit la définition du probleme d’optimisation, les techniques classiques d’esti-
mation linéaire sont généralement employées. L’état de 1’art se compose ainsi de solutions de
linéarisation utilisant aussi bien des algorithmes d’estimation par bloc [14, 85, 86, 89] que des
algorithmes d’estimation en ligne [3, 20, 34, 79-81, 83]. On constate notamment le recours

aux algorithmes des moindres carrés par bloc (BLS pour block least square) [3] ; des moindres
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carrés moyens (LMS pour least mean square) [34] ; des moindres carrés moyens normalisés
(NLMS pour normalized least mean square) [20, 79, 81]; de la descente de gradient généralisée
et normalisé (GNGD pour generalized and normalized gradient descent) [20] ; des moindres
carrés récursifs (RLS pour recursive least square) [3] ; et de la descente de gradient déterministe
(SDM pour steepest descent method) [3].

Par ailleurs, 1’identification des modeles de cette famille s’accompagne généralement de
problemes d’instabilité numérique. En effet, contrairement aux modeles linéaires, le caractere
polynomial des modeles issus des séries de Volterra est source de perturbations du comportement
des algorithmes d’estimation en ligne [100, 101] comme de ceux par bloc [102, 103]. Ces
phénomenes sont assez peu évoqués dans la littérature sur la linéarisation de dispositifs de
numérisation en comparaison avec celui de la DPD de PA [104]. Pour autant, il n’en sont
pas moins problématiques. Par exemple, la lenteur de la convergence des algorithmes NLLMS
simple, NLMS régularisé et GNGD employés a 1’identification des coefficients de Volterra

respectivement dans [81] et [20, 79] témoigne de la présence d’instabilités numériques.

2.5.3 Inversion de modéle non-linéaire

Pour ce qui est de la correction des distorsions, i.e. I’inversion du modele du dispositif de
numérisation identifié, la plupart des algorithmes de linéarisation de 1’état de 1’art partagent la
méme méthode [3, 20, 79-81, 84, 88, 91, 97]. Une fois les coefficients du modele estimés, les
distorsions peuvent étre reconstruites puis soustraites du signal distordu. En toute rigueur, une
telle reconstitution nécessite de disposer des échantillons idéaux du signal d’entrée du systeme.
En pratique, les échantillons du signal distordu s’averent étre une approximation suffisamment
fiable du signal d’entrée pour regénérer les distorsions. Cette approximation n’est valide qu’a la
condition que la SFDR du signal distordu soit suffisament élevée. L’existence d’une plage de
SFDR limite pour laquelle une linéarisation est possible a été étudiée dans [20] dans le cas d’un
modele polynomial d’ordre 3.

Dans le cas particulier de la solution de linéarisation de Nikaeen [14, 89], le signal corrigé
résulte directement de I’application des coefficients estimés au signal distordu sans qu’il soit
nécessaire de reconstituer les distorsions. De fait, dans ces travaux, les coefficients estimés sont

ceux du modele inverse du dispositif de numérisation plutdt que celui du dispositif.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous proposons un état de I’art de la compensation des distorsions non
linéaires d’ ADC. A cet effet, nous recensons les principaux travaux académiques et industriels
publiés au cours de ces dernieres années et les identifions a I’une des quatre principales stratégies
de linéarisation des distorsions que sont la correction interne, la correction par randomisation,
la correction par table de correspondances et la correction par modélisation comportementale.

Nous nous sommes attachés a décrire les principes, établir les caractéristiques, exposer les
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problématiques et mettre en exergue les grandes tendances de chacune de ces catégories de
méthodes. Nous portons notamment une attention particuliere aux stratégies de linéarisation par
table de correspondances et par modélisation comportementale dans lesquelles s’inscrivent les
contributions de cette these. Par ailleurs, cette revue de littérature a été rédigée afin de pouvoir
étre appréhendée sans nécessiter la maitrise du formalisme mathématique sous-jacent.

Le chapitre 3 présente les travaux qui ont été effectués dans le cadre de la thése autour de la
stratégie de correction par LUT.



CHAPITRE 3

LINEARISATION DES CONVERTISSEURS
ANALOGIQUE-NUMERIQUE PAR TABLE
DE CORRESPONDANCES
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OMME indiqué dans le chapitre 2, la correction d’ADC par LUT est une stratégie qui
peut répondre a nos besoins applicatifs a plusieurs égards. Premicrement, le recours aux
LUT dites dynamiques permet de corriger aussi bien les non-linéarités statiques que
dynamiques. Cela présente d’autant plus d’intérét que les ADC utilisés dans notre application sont
plus sujets aux distorsions dynamiques que statiques (cf. chapitre 1). Ensuite, la correction par
LUT est une approche générique et intrinséquement numérique. Sous réserve d’étre correctement
dimensionnée, notamment par rapport a la résolution de I’ADC ciblé, une méme solution de
linéarisation par LUT peut €tre appliquée a des convertisseurs de spécificités diverses. En outre,
lorsqu’une LUT est remplie, la correction d’un mot de code distordu se réduit a une lecture
en mémoire seule — dans le cas d’un remplacement de mot de code — ou accompagnée d’une
addition — dans le cas de 1’ajout d’un terme correctif. Il s’agit donc d’une opération a tres faible
cofit calculatoire qui requiert peu de portes logiques. Les solutions de correction par LUT se
prétent ainsi aux systemes au sein desquels ces ressources sont consommées avec le plus de
parcimonie.

Cependant, la prise en compte des non-linéarités dynamiques par les tables a plan de phase
ou a espace d’état nécessite des quantités de ressources de mémoires d’autant plus rédhibitoires
que la résolution de I’ADC considéré est grande. Par ailleurs, afin de pallier les variations des
conditions d’opération d’un ADC, il est nécessaire d’embarquer un dispositif de remplissage de
LUT. La charge calculatoire des algorithmes de remplissage est alors a prendre en compte.

Dans ce chapitre nous rapportons les solutions développées pour chacun de ces deux pro-
blemes. D’une part, nous présentons une méthode spectrale de remplissage de LUT de charge
calculatoire réduite par rapport a un algorithme existant de la littérature ; de 1’autre, sur la base
de cette méthode, nous proposons une approche originale de correction des distorsions statiques
et dynamiques par LUT demandant des quantités de ressources de mémoires réduites par rapport

aux tables a espace d’états et a plan de phase usuelles.

3.1 Méthodes spectrales d’estimation de la non-linéarité inté-

grale

Cette section aborde la problématique de remplissage des entrées d’une LUT statique par
la détemination de I’INL d’un ADC. Elle expose une nouvelle méthode d’estimation de cette
séquence faisant suite aux travaux menés dans [1, 2, 42] par Janik, Fresnaud et Kerzérho.
L’ algorithme proposé appartient ainsi aux techniques spectrales de remplissage de tables statiques.
En comparaison avec la méthode introduite dans [1], notre contribution réside dans la réduction
de moitié du nombre de coefficients nécessaires a la description de I’INL sans dégradation de son
estimation. Pour cela, la démarche suivie dans [1] et [2] pour le développement de la méthode
initiale est en partie reprise. Par conséquent, dans un souci de concision, seule la démonstration
permettant d’aboutir a la méthode que nous proposons est détaillée dans cette section. Elle est
précédée par un rappel du principe et des caractéristiques de la méthode initiale de Janik et
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FIGURE 3.1 — Représentations de la séquence d’INL i[.] en fonction des codes d’indice / (peigne pondéré)
et de I’extension périodique et continue ¢(.) sur R proposée dans [1].

Fresnaud. Par ailleurs, les deux méthodes sont testées sur données synthétiques et comparées a
une séquence d’INL statistique obtenue par la technique de 1’histogramme cumulé normalisé
(code density test en anglais) [58]. Cette INL statistique est couramment utilisée comme étalon
des INL estimées par les autres méthodes. Elle fait alors figure de référence. C’est a cette fin

qu’elle est employée dans cette section.

3.1.1 Méthode initiale d’estimation de la non-linéarité intégrale

3.1.1.1 Principe de la méthode

La méthode de Janik et Fresnaud décrite dans [1] repose sur la comparaison de deux écritures
analytiques du signal distordu obtenu en sortie d’'un ADC excité par une sinusoide a une
fréquence donnée. Ces expressions s’ appuient sur I’hypothese que la déformation subie par le
signal d’entrée de I’ADC est statique.

La premiere écriture analytique procede de la décomposition en série de Fourier (FSD pour
Fourier series decomposition) d’une fonction continue et périodique construite artificiellement
par extension de I'INL sur ’espace des réels R. Soient i[.] la séquence d’INL a déterminer et

¢(.) son extension ; la fonction ¢(.) est définie telle que

V€ [0,2" = 1], ¢(x) = ifx]
VpeZ, §(x+p2) = ¢(x)

La figure 3.1 fournit une illustration de la construction de ¢ (.) a partir de i[.].

3.1)

La seconde écriture analytique est obtenue en exprimant le signal distordu comme une
somme de sinusoides pondérées dont les phases instantanées des composantes harmoniques sont
multiples entiers de celle de la composante fondamentale.

La confrontation de ces deux expressions du méme signal permet alors de construire un sys-
teme d’équations linéaires reliant les amplitudes des composantes fondamentale et harmoniques
du signal distordu aux coefficients trigonométriques de la FSD de la fonction ¢ (.). Par construc-
tion, ¢(.) prend les valeurs de i[.] aux points x € [[0,2" — 1]. En dernier lieu, un estimation de la
séquence d’INL est calculée a partir de la FSD de son extension. On note cette séquence i[.].
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En toute rigueur, cette représentation fréquentielle de la fonction ¢ (.) est a support infini.
Toutefois, en pratique, seul un nombre limité de coefficients peut étre utilisé. En conséquence, la
description de I'INL portée par les hautes fréquences de la FSD de ¢(.) est pour partie perdue.
La séquence ainsi estimée est donc intrinsequement lisse.

Soient K4 €t Hy,qx les ordres maximaux considérés respectivement des coefficients de FSD
et des harmoniques du signal distordu. Les coefficients trigonométriques ay, k € [0, Knqx]| et by,
k € [[1, Knax]), respectivement associés aux composantes sinus et cosinus de la FSD de ¢(.), sont
reliés aux amplitudes des composantes continue, fondamentale et harmoniques Sy, i € [0, Hpax |,

du signal distordu par la relation matricielle suivante.

ap
So
| =Tx,,, | K (3.2)
; by
SHmax .
L meax
La matrice T, s €crit
1 0 0 0 0
z Al PR AKmax Bl DI BKmax
0 A ... A Bl ... B
T = |, . e e (33)
0 Afmer . Afrer Bime - piime
avec les vecteurs colonnes A, et B; définis comme suit.
A ] T Jo (katy ) cos (ko ) |
a A7V | 2(=1)"y (koy) cos (ka) 34
T A 2(= 1) gy (k) sin (ko) '
| Al || 2(=1) " T, (kou) cos (kon) |
I Bg ] [ Jo (kOCl) sin (kOCz) 1
B 2(—1)"Joy, (ko) sin (ko)
B, = 2h+1 | T h (3.5)
Bk 2(—1) J2h+1 (kOC])COS (kOCz)
| B ] [ 20, (ke ) sin (keo) |
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Dans ces vecteurs, Jj, désigne la fonction de Bessel de premiere espece d’ordre 4 ; o] et &, sont

tels que
- i
o =27 (L) 56
o) =271 %)

avec Vi, Vpc et Vig correspondant respectivement aux amplitude, tension d’offset et tension de
pleine échelle du signal appliqué en entrée de I’ ADC. Lorsque I’on suppose la fréquence de la
sinusoide d’entrée connue, V; et Vpc peuvent étre estimées par ajustement de courbe (en anglais
curve fitting) par la méthode des moindres carrés [15]. Ces parametres peuvent également tre
estimés par analyse spectrale. Dans ce cas, il est plus commode que la fréquence d’excitation
soit en cohérence avec la fréquence d’échantillonnage [15].

Finalement, I’estimation de la séquence d’INL a partir des coefficients trigonométriques de
la FSD de ¢ (.) peut étre effectuée par une transformée de Fourier discrete inverse (IDFT pour
inverse discrete Fourier transform) d’un spectre de 2" cases fréquences construit a partir des
Kinax =+ 1 coefficients complexes ¢, k € [0, Kinax], de la FSD de ¢ (.) et complétés par des zéros.

En somme, la méthode d’estimation spectrale de I’INL introduite dans [1] et [2] consiste en

trois grandes étapes illustrées par le schéma bloc de la figure 3.2 :

— L’estimation spectrale des amplitudes S, i € [0, H,,4y], des composantes continue, fonda-
mentale et H,,,,, — 1 premieres harmoniques du signal distordu a partir de M échantillons

obtenus en sortie d’'un ADC excité par une sinusoide ;

— La construction puis I’inversion de la matrice Tk, de taille (Hyux + 1) X (2Kjpax + 1)
décrite par (3.3), (3.4), (3.5) et (3.6);

— Le calcul d’une IDFT de taille 2" sur les K4y + 1 coefficients complexes ¢y, k € [0, Kpax],
de la série de Fourier dont les parties réelles et imaginaires sont les 2K, + 1 coefficients

trigonométriques ay, k € [0, Kpax]), et by, k € [[1, Kjnax]), estimés par (3.2).

3.1.1.2 Implémentation de la méthode initiale

L’implémentation sur FPGA de la méthode initiale a été considérée par Fresnaud dans
[2] pour un ADC d’architecture a repliement et interpolation. Trois axes d’optimisation de
I’implémentation de cet algorithme ont alors été proposés.

Le premier consiste a réduire I’opération d’inversion de la matrice Tk, de taille (Hpqx +
1) X (2Kjuax + 1) a celle de deux matrices indépendantes de taille respective (% +1) X (Kiax +
1) et % X Knax. Cette simplification est possible dans le cas particulier des ADC dont la FSR

"Pour rappel, les coefficients complexes d’une FSD sont liés a ses coefficients trigonométriques par les relations

suivantes.
Cco = ao
i 3.7
{ Vk € [[laKmax]L cr = ay — jby 3.7
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FIGURE 3.2 — Schéma bloc de la méthode d’estimation de I’INL introduite dans [1].

s’étale sur une plage de tensions soit positive soit négative. Les ADC bipolaires en sont donc
exclus. Pour ces composants, la tension d’offset est telle que Vpc = % Par suite, il vient o, = 7.
Le systeme d’équations (3.2) peut alors se décomposer en deux systemes indépendants de taille
yor s (Kmax+1) et 282 x (Kpay +1).

Le deuxieme axe d’optimisation repose sur le caractere cyclique de I’INL d’une I’architecture
a repliement et interpolation. Une réduction du systeme d’équations (3.2) est ainsi effectuée en
n’estimant que les coefficients de FSD associés aux composantes prépondérantes du spectre de
récurrences’ de 'INL.

La troisieme optimisation concerne la méthode d’estimation de I’amplitude des harmoniques
du spectre distordu. Dans [2], Fresnaud a étudié I’emploi de techniques d’estimation in sifu
des harmoniques plutot qu’un algorithme d’analyse spectrale tel que la transformée de Fourier
rapide (FFT pour fast Fourier transform) sur toute la largeur d’une bande de Nyquist. Il s’est
notamment interessé a I’utilisation d’un filtre a réponse impulsionnelle infinie (IIR pour infinite
impulse response) de Goertzel par harmonique a estimer et a développé 1’algorithme LOCHE
[105] — pour low cost harmonic estimation.

Pour le reste, il convient de noter que I’inversion de la matrice Tk, est opérée par dé-
composition en valeurs singulieres (SVD pour singular value decomposition) avec un contrdle
de I’instabilité numérique par mise a zéro de I'inverse des valeurs singulieres les plus faibles
[2]. Dans la suite du manuscrit, cette technique est appelée réduction des dimensions (DR pour
dimension reduction).

Afin de faire suite a ces travaux, nous proposons d’exploiter les propriétés élémentaires de la
FSD utilisée dans la méthode introduite dans [1] et [2] pour réduire le nombre de coefficients

employés a la reconstitution de I’INL. Cette contribution est présentée dans la section suivante.

3.1.2 Méthode améliorée d’estimation de la non-linéarité intégrale

Le nombre de coefficients employés a la reconstitution de I’INL peut étre divisé par deux

en tirant avantage d’une propriété de la FSD d’une fonction paire : la nullité de tous les coeffi-

Dans [2], le spectre de récurrence d’une INL définie dans I’espace des mots de code est équivalent au spectre
fréquentiel d’un signal.



CHAPITRE 3 - LINEARISATION DES ADC PAR TABLES DE CORRESPONDANCES 49

) 1 2 —1 ! ol

(
N

ortl 1

FIGURE 3.3 — Représentations de la séquence d’INL i[.] en fonction des codes d’indice / (peigne pondéré)
et de I’extension périodique et continue ¢'(.) en fonction de R proposée dans [1].

cients associés aux vecteurs impairs de la base de projection, i.e. aux fonctions sinus. Dans les
prochaines sections, nous montrons les implications théoriques et pratiques de I’ utilisation de

cette propriété.

3.1.2.1 Détermination d’une expression analytique de la non-linéarité intégrale

D’apres le théoreme de Dirichlet, une fonction correspond en chaque point a sa FSD si elle
possede au moins la propriété de dérivabilité par morceaux. Une séquence d’INL ne remplit pas
les conditions de ce théoreme puisqu’elle est discrete et définie pour un ensemble de mots de
code fini. Il convient alors d’étendre la séquence d’INL en une fonction périodique et dérivable

par morceaux. Soit ¢’(.) une telle fonction, définie telle que

vxe 0,2 1],  ¢'(x)=i[x]
Vx €]0,— (2" —1)], ¢'(—x) = ¢’(x) . (3.8)
Vp € Z, ¢'(x+p(27t —1)) = ¢'(x)

A D’instar de la fonction ¢ (.) rappelée dans (3.1), ¢/(.) remplit, par définition, les conditions
du théoréme de Dirichlet. Cependant, contrairement a cette derniere, ¢’ (.) est construite de sorte
a étre paire. De fait, ¢’(.) résulte de la répétition d’un motif continu symétrique plutdt que de
celle du motif continu directement associé a I'INL. La figure 3.3 montre la fonction ¢’(.) obtenue
a partir de la séquence d’INL utilisée pour la construction de la fonction ¢(.) dans la figure 3.1.
La comparaison de ces deux représentations met en évidence deux différences fondamentales
entre la méthode initiale et celle que I’on propose : la parité de ¢’(.) par rapport a ¢(.) d’une
part ; et la longueur de la période de ¢'(.) deux fois supérieure a celle de ¢(.) de ’autre.

En vertu des caractéristiques de ¢'(.), VI € [[0,2" — 1]}, I'INL peut étre décrite de fagon
analytique par I’expression

_ 49

—+oo
ifl=¢'(l)= > + Z a, cos (27[%1) 3.9
k=1

avec T’ = 2! — 1 la période de ¢'(.) et a,.,k € N les coefficients trigonométriques associés aux
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vecteurs pairs de la base de projection.

L’écriture analytique (3.9) de la séquence d’INL a partir des seuls coefficients a;,k € N
entraine de nouvelles expressions analytiques du signal distordu. Cela a pour conséquence de
modifier le systeme d’équations (3.2) qui relie les amplitudes des harmoniques du signal distordu

aux coefficients de la FSD de I’INL. Il convient donc de déterminer ces nouvelles expressions.

3.1.2.2 Détermination des expressions analytiques du signal distordu

Le systeme d’équations sur lequel est fondée la méthode proposée est issu — comme la
méthode initiale — de la confrontation de deux expressions analytiques du méme signal distordu.
La premiere écriture de ce signal est obtenue par 1’exploitation de (3.9) tandis que la seconde

résulte de la traduction mathématique directe de la composition fréquentielle du signal distordu.

Expression analytique du signal distordu a partir de la FSD de ’INL

Pour cette premiere expression, il s’agit d’exprimer le signal distordu comme une com-
binaison linéaire de fonctions trigonométriques en utilisant la FSD de I'INL précédemment
déterminée.

En sortie d’un ADC idéal, le signal numérique x[.] s’exprime en bits de poids faible (LSB

pour least significant bit) de la fagon suivante.

V Vi
xm] =27 = ) cos (@[m]) +2" [ 25 ) +&,[m] (3.10)
VFs
olm] = anjl% + (p(;, fiet (p(% sont les phase instantanée discrete, fréquence et phase a 1’origine
du signal ; &;[.] est le bruit introduit par I’opération de quantification.
Un ADC réel, sujet a un comportement non linéaire statique, génere un signal numérique
pouvant s’écrire’

y[m| = x[m] + i[x[m]] 4 €[m] (3.11)

avec €[.] un bruit blanc gaussien centré rassemblant ’ensemble des sources de bruit intrinséque
al’ADC (cf. subdivision 1.3.2.2) hormis le bruit de quantification. La combinaison de la FSD de
i[.] et de I’expression du signal distordu des équations (3.9) et (3.11) donne la formule ci-dessous.

ylm] = x[m] + &[m]

e Bt (2) (1 ot 20(3) (3] o

k=1 VFS VFS

Dans cette expression, 1’influence du bruit de quantification &,].] sur les distorsions résultant de la
composition des fonctions i[.] et x[.] est négligée. Cette hypothése se justifie par I’observation. En

3C’est sur cette expression que se fondent les approches de correction par LUT statique utilisant la séquence
d’INL.
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effet, comme il a été exposé dans la subdivision 1.3.2.2, on ne constate 1’apparition de distorsions
qu’en présence d’une excitation de tension proche de celle de la FSR. Par conséquent, le bruit de
I’ADC, et a plus forte raison, celui de quantification, ne sont pas a 1’origine de non-linéarités.

Enfin, les formules de Jacobi-Anger [106] permettent d’exprimer les compositions de fonc-
tions trigonométriques de (3.12) comme des combinaisons linéaires de ces mémes fonctions.
Pour z, w € R?, ces relations sont les suivantes.

cos(zcos(®)) = Jo(z) +2 Jio (=1)"Ja4(z) cos(2ho) (3.13)
h=1

sin(zcos(m)) = —2 f(—l)h“hh+1 (z)cos((2h+1)w) (3.14)
h=0

En développant I’expression (3.12) par les formules d’identité trigonométriques classiques puis
au moyen des relations (3.13) et (3.14), il vient alors

ylm] = x[m] + &[m]

al

~+o0
+ ?0 + Z cos(ka)Jo(kay)
k=1

+oo L +oo ) ) , (3.15)
+2 Z (—1) Z ag cos(kayy)Jop (ko) cos(2hw[m))

h=1 k=1

+o0 o0
+2 Y (=) Y d sin(kag)Jop1 (kat) cos ((2h+ 1) o[m))

h=0 k=1

avec o et oy définis comme suit.
2r V
«=25(7:) (vs:)
FS (3.16)

(2 (Ve
%_ZE(T’) <VFS>

Expression analytique directe du signal distordu

Lorsqu’une forme d’onde sinusoidale est appliquée en entrée d’un ADC réel, le signal
numérique obtenu peut s’écrire comme une combinaison linéaire de fonctions trigonométriques.
C’est ce que montre I’observation du spectre de puissances de la figure 1.11 exposée dans la
sous-section 1.3.3. En supposant que I’ADC d’intérét ne présente que des non-linéarités statiques,
le signal distordu s’exprime comme suit.

y[m] = x[m] + JioShcos(ha)[m])—ke[m] (3.17)
h=0
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Sy, dénote 1I’amplitude de I’harmonique d’ordre 4 > 0 et €[.] rassemble, comme précédemment,
I’ensemble des sources de bruit intrinséque a I’ ADC hormis le bruit de quantification.

En pratique, un nombre fini d’harmoniques sont visibles sur un spectre fréquentiel de
canalisation donnée. De méme que précédemment, H,,,, correspond a 1’ordre d’harmonique

observable le plus élevé.

3.1.2.3 Estimation des coefficients de la décomposition en série de Fourier de la fonction
¢'(.)
Les expressions (3.17) et (3.15) sont deux séries trigonométriques qui décrivent le méme

signal. Par comparaison des coefficients de pondération de chaque vecteur de la base de projection

de ces séries, on obtient le systeme suivant.

( +o0

/
So ~ % + Y aj.cos(kay)Jo (ko)
k=1

~+o0
Son ~2(=1)" Y. ajcos(ka)Joy (kaf),h > 1 (3.18)
k=1

~+oo
Sony1 = 2(=1)"™1 Y @ sin(keq)Jony 1 (ke ), h > 0
\ k=1

Ce systeme relie les coefficients de la FSD de la fonction ¢'(.) aux amplitudes mesurables des
composantes continue, fondamentale et harmoniques du signal numérique distordu. Toutefois,
il est constitué d’un nombre infini de relations, elles-méme comprenant des sommes infinies.
En pratique, la construction d’un systeme d’équations manipulable impose un nombre fini de
relations ainsi qu’une troncature des sommes infinies.

Ainsi, seules sont considérées les harmoniques observables jusqu’a 1’ordre fini H,,,,. Par
ailleurs, les coefficients de FSD sont estimés jusqu’a 1’ordre noté K. On peut alors écrire la

relation matricielle

/
So ay
. / .
=Tk, : . (3.19)
SHI”(,Z.)C aKmux
La matrice T, s €crit
1 ‘0 0
2 A/l ,I(max
1 1
) 0 Ay ... Ag
T = |- - : . (3.20)
O A/Hmax Hmax

1 e ax
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Construction de TII(WM Inversion de TK_ml”
: : la matrice T;(m > TI/(,,,,,,
W0, ..., y[M — 1”T Estimation spectrale — —
— de amplitude >
des composantes S}, [Sos -+, SHmM]T
[, ]

<«—— 2" LIDFT |«

FIGURE 3.4 — Schéma bloc de la méthode d’estimation de I’INL proposée.

! , . .
avec les vecteurs colonnes A, définis comme suit.

A ] Jo (ko)) cos (koth )
A2 2(=1D)"Jy, (ko) cos (ko
A;c: ’212“ - \ hJ)rl ( 1)/ ( 2)/ (3.21)
Ak 2(—1) J2h+l (kOCl)Sln (kOCz)
| Al || 2(—1) ™M Iy, (ko) cos (kod) |

A la différence de la fonction ¢(.), la fonction ¢’(.) est de période T’ = 2"*! — 1. En
conséquence, le motif de la fonction ¢’(.) est reconstruit en appliquant une IDFT au spectre
discret de 2! cases fréquences constitué a partir des K, + 1 coefficients de la FSD de ¢/(.)
complétés par des zéros. Cette opération revient a appliquer la formule (3.9) en ne considérant
que les Ky + 1 premiers coefficients de la FSD de ¢/(.).

Finalement, la méthode d’estimation spectrale de I’INL. que nous avons développée se

décompose également en trois grandes étapes représentées par le schéma bloc de la figure 3.4 :

— Destimation spectrale des amplitudes Sy, i € [0, Hjna]), des composantes continue, fonda-
mentale et H,,,,, — 1 premieres harmoniques du signal distordu a partir de M échantillons

obtenus en sortie d’'un ADC excité par une sinusoide ;

— La construction, puis I’inversion de la matrice Tkmax de taille (Hpgx + 1) X (Kpax + 1)
décrite par (3.16), (3.20) et (3.21);

— Le calcul d’une IDFT de taille 27t! sur les K,q + 1 coefficients complexes ¢, k €
[0, Kinax], de la série de Fourier dont les parties réelles sont les K, + 1 coefficients
trigonométriques a;, k € [0, Kyuqa] estimés par (3.19) et les parties imaginaires by, k €

[1, Kinax]] sont nulles.

Dans les sections suivantes, la validation et I’implémentation de la méthode proposée ainsi

que sa comparaison a la méthode initiale sont étudiées.
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FIGURE 3.5 — Modele d’ADC réel utilisé pour la génération d’échantillons synthétiques.
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FIGURE 3.6 — Spectre de puissance du signal synthétique distordu utilisé pour I’estimation de I’INL par la
méthode de Janik et Fresnaud.

3.1.2.4 Validation de la méthode proposée sur données synthétiques

La méthode d’estimation de I’INL proposée, comme celle développée dans [1, 2], supposent
que les distorsions introduites par I’ADC considéré sont exclusivement statiques. Parmi les
convertisseurs testés dans le cadre de nos travaux, aucun ne présente ce comportement. Par
conséquent, la validation de 1’algorithme proposé n’a pu étre effectuée que sur des données
synthétiques.

Pour cela, un signal distordu a ét€ généré selon le modele d’ ADC illustré par la figure 3.5
avec une quantification idéale opérée par arrondi selon (1.13). Les caractéristiques de I’ADC
simulé sont celles de I’ADC12D800RF décrites dans le tableau 1.3 de la subdivision 1.3.2.1.
Toutefois, a la différence de ce composant, le comportement de I’ADC simulé a été considéré
comme non linéaire statique et a été modélisé par un polyndme d’ordre 3. En outre, le bruit
intrinséque €[.] a été modélisé par un signal stochastique blanc gaussien centré de variance
correspondant a la puissance de bruit indiquée dans la fiche technique de ce composant [10]
pour une excitation a 125 MHz, soit —60 dBFS. Du reste, une excitation sinusoidale a été
synthétisée avec une puissance de —0.5 dBFS et une fréquence de 20 MHz en cohérence non
entiere avec la fréquence d’échantillonnage. La figure 3.6 représente le spectre de puissance du

signal synthétique de sortie de I’ADC simulé.
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FIGURE 3.7 — Comparaison des INL estimées par la méthode de I’histogramme cumulé, la méthode
spectrale initiale de Janik et Fresnaud [1] et celle proposée.

La figure 3.7 compare la séquence d’INL estimée par la technique proposée a celles obtenues
par les méthodes spectrale initiale et statistique de 1’histogramme cumulé normalisé. Les deux
algorithmes d’estimation spectrale de I’INL ont été paramétrés tels que H;,qx = 4 et Ky = 10. 1ls
se sont bas€s sur un spectre calculé par une FEFT sur 16 384 échantillons. Les INL spectrales ont
ainsi été reconstituées a partir d’un méme nombre K, + 1 composantes continue, fondamentale
et harmonique jusqu’a I’ordre H,,4x du signal distordu. Dans ce cas de figure, les matrices Tk,
et Tkmx construites et inversées étaient de dimensions 5 x 21 et 5 x 11. L’ INL statistique a
été estimée a ’aide d’un histogramme calculé a partir de 10° échantillons du méme signal
synthétique utilisé pour les méthodes spectrales.

Les deux courbes d’INL spectrales font apparaitre une méme allure correspondant au carac-
tere basse fréquence de I’INL statistique : la réduction des dimensions du systéme d’équations
permise par la méthode proposée ne dégrade donc pas I’estimation de I’INL par rapport a la
méthode initiale. Par ailleurs, on releve que I’INL déterminée par la méthode initiale présente un
caractere plus oscillatoire que celle estimée par la méthode proposée. Cela peut s’expliquer par la
différence de construction des fonctions ¢(.) et ¢’(.). En effet, la répétition d’un motif procédant
de I’extension directe de la séquence d’INL sur un espace de définition continu peut €tre la
source de points de discontinuités entre les motifs. En I’occurence, les oscillations observées
sont alors la conséquence du phénomene de Gibbs.

Enfin, la figure 3.8 représente le spectre de puissance du signal de sortie de ’ADC apres
correction par LUT des échantillons utilisés pour le calcul du spectre de la figure 3.6. La LUT
utilisée a été remplie des valeurs de I'INL estimée i[.] par la méthode proposée. La linéarisation
des distorsions constatée est une preuve de la conformité de I’IINL obtenue par cet algorithme a
la linéarisation des distorsions statiques.
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FIGURE 3.8 — Spectre de puissance du signal synthétique de la figure 3.6 linéarisé au moyen d’une LUT
contenant les valeurs de I’INL estimée par la méthode spectrale proposée.

3.1.2.5 Discussion sur ’implémentation de la méthode proposée

Contrairement aux travaux menés dans [1, 2, 42] la généricité des méthodes développées dans
le cadre de cette these est un critere essentiel. Or, deux des optimisations de I’implémentation
appliquées a I’algorithme initial sont propres a un type d’ADC donné. Par conséquent, pour
I’implémentation de la méthode que nous proposons, nous ne préconisons que I’emploi des
algorithmes d’estimation des harmoniques in situ étudiés dans [2].

Par ailleurs, a I’exemple de la méthode initiale, I’inversion de la matrice Tkmax est opérée par
SVD.

3.1.2.6 Comparaison qualitative de la méthode initiale avec celle proposée

A D'instar de la méthode initiale, 1’algorithme que nous proposons estime 1’INL a partir de
Knax + 1 coefficients de FSD complexe. La différence entre les deux méthodes réside dans le
calcul de ces coefficients. Dans la méthode initiale, les coefficients complexes ¢y, k € [0, Kyax],
sont calculés a partir des estimations des K4, + 1 parties réelles ay, k € [0, Kqx]), et parties
imaginaires by, k € [[1, Kjqy]]. Dans notre méthode, les coefficients de la FSD complexe sont réels
et correspondent donc aux Ky + 1 premiers coefficients a;, k € N de la FSD trigonométrique.

En comparaison des travaux initiaux de Janik et Fresnaud, 1’avantage de notre méthode
repose sur la construction puis I’inversion de la matrice Ty de taille (Hyqx + 1) X (Kynax + 1)
plut6t que de la matrice Tk, de taille (Hpqx + 1) X (2Kjax+ 1). L ordre d”harmonique maximal
observable H,,,, est une caractéristique de I’ADC testé. Ainsi, la méthode que nous proposons
permet la détermination d’un nombre K,,,, de coefficients de FSD en opérant I’inversion d’une
matrice T possédant deux fois moins de colonnes que la matrice Tk,,,, de la méthode initiale.
La division par deux d’une dimension du systeme est effectuée sans dégradation de I’estimation

puisque le passage de Tk, a Ti(max est atteinte par un artifice mathématique. De surcroit, on
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observe un amoindrissement du caractére oscillatoire de I'TNL estimée par la méthode initiale*. Tl
n’y a donc pas de perte de I’information contenue dans le spectre du signal distordu. En somme,
la méthode que nous proposons permet donc d’estimer I’INL a un cofit calculatoire inférieur a
celui de la méthode initiale a qualité d’estimation constante, voire supérieure.

Il convient toutefois de noter que, la modification des dimensions du systeme est obtenue
aux dépens de la taille de I’opération d’IDFT finale : elle est effectuée sur 2"*! points dans notre
méthode plutdt que sur 2" points dans celle de Janik et Frenaud. Malgré cet inconvénient, pour
un spectre d’INL de richesse visée, 1’algorithme proposé entraine tout de méme une réduction de
la complexité calculatoire de la méthode initiale de détermination de I’INL. En effet, I’inversion
d’une matrice de taille m x n par SVD requiert un nombre d’opérations en virgule flottante
(FLOP pour floating point operation) de I’ordre de O(m?n +n?) [103] tandis que la complexité
calculatoire d’un algorithme de FFT classiquement utilisé pour opérer une [—IDFT est de 1’ordre
de O(Ilog(!)). Finalement, la réduction des dimensions de la matrice Tkmax a inverser réduit
plus la complexité calculatoire de 1’algorithme que le doublement de la taille de I'IDFT ne
I’augmente.

La méthode d’estimation de I’INL proposée dans cette section repose sur le modele de
déformations statiques (3.17). On suppose ainsi que distorsions introduites lors de la numérisation
sont exclusivement statiques. Or, comme il a été rappelé dans la sous-section 1.3.3, un ADC ne
présente ce comportement qu’aux fréquences les plus faibles de sa premiere bande de Nyquist.
En conséquence, la méthode d’estimation de I’IINL proposée n’est pas adaptée aux ADC sujets
a des non-linéarités dynamiques. La section suivante propose une solution algorithmique pour

dépasser cette limitation.

3.2 Linéarisation des convertisseurs analogique-numérique

avec effet mémoire

Dans cette section, une approche originale de correction par LUT des distortions dynamiques
et statiques est proposée. Celle-ci repose sur le remplissage d’une paire de LUT par des séquences
d’INL respectivement estimées pour les composantes dites en phase et en quadrature du signal
distordu. Cette méthode permet de corriger les non-linéarités générées par les ADC sujets aux
effets mémoires sans patir de I’inconvénient de la consommation de ressources mémoires des
tables dynamiques’. L’efficacité de la méthode est validée sur des données expérimentales

extraites de I’ADC12D&800RF soumis a une excitation sinusoidale.

“11 convient toutefois de noter que les oscillations observées dans la séquence d’INL obtenue par la méthode
initiale n’ont pas de conséquences sur les performances de correction des distorsions par LUT statique.

>Les caractéristiques de ces méthodes de correction des non-linéarités dynamiques par LUT sont rappelées dans
I’état de I’art de la section 2.4.
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3.2.1 Discussion sur les limites des méthodes de correction par table de

correspondances statique

Comme cela a été évoqué dans la section 2.4, la valeur d’INL associée a chaque quantum
correspond au terme correctif a apporter a un mot de code distordu obtenu en sortie d’un ADC
sujet a des distorsions statiques [56, 57]. Cela se traduit par 1’opération

X[m] = y[m] — em[k] (3.22)

avec k € [[0,2" — 1] I’indice associé au mot de code y[m] et e,,[.] le terme correctif tel que
em|.]=i[.]. Cette formule est la conséquence du modele de distorsions statiques exprimé dans
(3.11).

Les distorsions dynamiques observées en sortie d’un ADC sont le résultat de son effet
mémoire et/ou de celui de son étage amont. A la lumiere de la définition de 1’effet mémoire
fournie dans la sous-section 1.3.3, il apparait que la correction selon (3.22) est insuffisante pour
prendre en compte les distorsions dynamiques. De fait, un terme correctif déterminé a partir
de la valeur d’un signal a un seul instant ne peut pas permettre de supprimer un effet diffus
dans le temps. Or, quelle que soit la facon dont elle est estimée, I’[NL. dépend uniquement de la
caractéristique de transfert d’un ADC et donc de la seule valeur d’amplitude instantanée d’une
excitation indépendamment de son évolution temporelle. Par conséquent, I’emploi de cette seule

séquence n’est fondamentalement pas adapté a la correction des distorsions dynamiques.

3.2.2 Principe de ’approche de correction proposée

L’approche de correction que nous proposons est inspirée des méthodes d’estimation spectrale
de 'INL présentées dans la section 3.1. Elle se base sur la généralisation du modele de distorsions
statiques (3.17) au cas dynamique. A partir de la relation obtenue, on déduit un algorithme de
correction reposant sur I’estimation d’une paire de séquences d’INL pour le remplissage de deux
LUT.

Le caractere dynamique des distorsions non linéaires se manifeste dans le signal de sortie
d’un ADC excité par une sinusoide par la présence d’harmoniques déphasées (OOPH pour
out-of-phase harmonic). Mathématiquement, ce phénomene peut étre représenté par 1’ajout d’un
terme de phase aléatoire ®,,h € N a chaque composante harmonique du signal distordu. On

obtient alors la réécriture de (3.17) suivante.

st =2 (1) feos (2mmL) ) cos() — sin (221 ) sin(e)

+ f {S cos(Py,) cos <2nmhﬁ> — S, sin(Py,) sin (Zﬂmhﬁ)}
P h h F, h h F
+&,m]+[m] +2" <@) (3.23)
VFs



CHAPITRE 3 - LINEARISATION DES ADC PAR TABLES DE CORRESPONDANCES 59

Cette expression du signal distordu en présence d’OOPH donne une explication mathématique
des limites des algorithmes d’estimation spectrale de I’INL. exposés dans la section 3.1. La
déviation de phase des harmoniques provoque un étalement aléatoire des amplitudes S;,,h € N
sur les composantes cosinus et sinus qui differe de celui attendu lorsque les phases instantanées
des harmoniques sont des multiples entiers de celle du fondamentale. L’identification sur laquelle
se base la construction de la relation matricielle (3.19) ne tient donc compte que de la projection
des amplitudes Sj, sur les composantes cosinus associées. L’estimation de I’INL s’en voit ainsi
altérée.

Afin de dépasser cette limite, I’approche de correction que nous proposons repose sur une
décomposition du signal distordu en deux signaux dits I et Q respectivement notés y;[.] et ypl.].
La premiere composante est associée a la combinaison linéaire de cosinus du modele de signal
distordu (3.23) et la seconde a celle de sinus. En négligeant les termes de bruit, y;[.] et yp|.]

s’expriment comme Suit.

yi[m] =~ 2" (&) cos (Zﬂm%) cos(@y) + Z Spcos(Py,) cos (27tmhfl) Lo (VDC)
S

VFS h=0 VFS(3 24)

yolm) ~ =2" (£> sin (27rmﬁ> sin( Z Sy sin(Py,) sin (27rmhf1) (3.25)

VFs Fy =0 F,
Chacune de ces composantes peut étre considérée comme un signal distordu par une déformation
exclusivement statique. De fait, d’une part, la composante | s’écrit comme une combinaison
linéaire de cosinus conformément a I’hypothese formulée par la relation (3.17). De I’ autre, la
composante () correspond a une combinaison linéaire de sinus. Elle ne differe donc de (3.17) que
par son formalisme. Ainsi, une adaptation de ce signal au formalisme du modele de distorsions
(3.17) — ou inversement — est nécessaire pour que 1’application du systeme (3.19) soit pertinente.
Une séquence d’INL est alors estimée pour chacune des composantes [ et Q et employée a leur
correction respective selon 1’opération (3.22). On note i;[.] et Xp[.] ces composantes corrigées.
Pour finir, un signal linéarisé x[.] est obtenu par la recomposition de %;[.] et Zp|.].

En résumé, le principe de I’approche de correction proposée consiste en quatre opérations :

— La décomposition du signal distordu en combinaisons linéaires de cosinus et de sinus yy|.|
etyp H ;

— D’estimation d’une séquence d’INL pour y;[.] et yp[.] selon la méthode spectrale proposée
dans la sous-section 3.1.2 ;

— La correction de y;[.] et yg[.] selon (3.22) respectivement par les termes e/,[.] et 2]
prenant les mémes valeurs que les INL de chaque composante ;



CHAPITRE 3 - LINEARISATION DES ADC PAR TABLES DE CORRESPONDANCES

60

» Indexation
T
Yr [m] Estimation eii[kf] v+ jl[m]
Décomposition _r’ de 'INL [~ LUTI = L Recomposition
z(t)=»<{ ADC y[m:] en des ()]
composantes o ko] composantes
Iet ] ; i EmlRQ Iet
Q L’ EStlII’lathH L s{LuT @ . r Q
kq
»| Indexation
FIGURE 3.9 — Schéma de principe de I’approche de correction proposée.
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FIGURE 3.10 — Exemple d’algorithme opérant 1’approche de correction proposée.

— La détermination du signal linéarisé X|.] a partir des composantes corrigées ;.| et Xg[.].

Celles-ci sont illustrées dans la figure 3.9.

3.2.3 Exemple d’implémentation algorithmique de I’approche de correc-

tion proposée

La figure 3.10 donne un exemple d’algorithme opérant la méthode proposée. Dans ce cas, la

décomposition du signal distordu en composantes [ et QQ est réalisée dans le domaine fréquentiel.

Pour ce faire, les IDFT des spectres résultant de I’annulation des parties imaginaire ou réelle du

spectre du signal distordu sont calculées. On obtient y;[.] et yp[.] de la fagon suivante.

yi[m]

1 M—1

M

Zb Re[Y [n]] exp

mn
5 _)
<] v

(3.26)
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yolm] = — Z JjIm[Y [n]] exp (JMH) (3.27)

L’ adaptation de la composante Q au systeme (3.19) établi sur la base du modele de signal
distordu (3.17) se fait par une transformation de Hilbert. Le signal résultant est noté yQ J etest
obtenu a partir de yp[.]. On a

g Im] = #{yolm]} (3.28)

avec #’{.} I'opérateur de la transformée de Hilbert. Par cette opération, la composante Q y;, 20 ]
est ainsi une combinaison linéaire de cosinus. De cette facon, elle s’inscrit dans le cadre du
modele de distortions exprimé par (3.17). Une adaptation du systeme d’équations a la composante
aurait également pu étre envisagée. Dans ce cas, il s’agirait de déterminer une équation matricielle
pour un modele de signal distordu s’exprimant comme une combinaison linéaire de sinus selon
la démarche suivie dans la sous-section 3.1.2.

Ensuite, les INL des composantes [ et Q sont estimées selon 1’algorithme proposé dans la
sous-section 3.1.2 légerement modifié. D’apres le modele de signal distordu (3.23), il convient
d’extraire les projections des amplitudes Sy, 2 € [0, Hpqx| plutot que les amplitudes elles-méme.
Autrement dit, il s’agit de déterminer les parties réelles des spectres aux fréquences des har-
moniques au lieu des valeurs absolues. Pour & € [0, Hyqy]), notons S¥ ces projections ; celles-ci
s’écrivent

Re[Y;/0[0]] pour =0
Sy = 2Re[Yy/p[m1]] pour h =1 (3.29)

2Re[Y}/p[nm,]] pour h € [[2, Hyay].-

Y70l.]1 désigne alternativement la DFT de la composante I ou de la composante Q ; n; et ng,,
h € [[2, Hpay]) dénotent les indices des composantes fondamentale et harmoniques d’ordre A du
signal distordu y[.].

Les composantes I et Q linéarisées [.] et Xp|[.] sont alors calculées selon (3.22) a partir des
composantes y;[.] et yg[.] et leur INL respective.

Puis, une remise en quadrature de la composante )ZQ [.] est opérée par une transformée de
Hilbert en vue de la détermination du signal linéarisé X|.| par recomposition des signaux i;[.] et

%pl.] corrigés. 1l vient donc

zolm) = Ay [m]}. (3.30)

Finalement, le signal X[.| est déterminé par la somme de ses composantes I et Q linéarisées :

X[m] :)Zl[m]+)?Q[m]. (3.31)
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3.2.4 Validation de I’approche de correction proposée sur données expé-

rimentales

L’ algorithme — et a fortiori I’approche — de correction proposée a été appliqué aux données
expérimentales obtenues en sortie de I’ADC12800RFE. Cet ADC a été excité par une sinusoide
de —0,5 dBFS avec une fréquence centrale autour de 164 MHz en cohérence non entiere avec la
fréquence d’échantillonnage.

Les méthodes spectrales d’estimation des INL [ et Q ont été paramétrées telles que Hyqr = 10
et Kax = 20. Les figures 3.11.a et 3.11.b représentent les spectres de puissances du méme signal
distordu avant et apres linéarisation. On constate une réduction de toutes les harmoniques
considérées pour I’estimation de I’INL. L’augmentation de la SFDR de I’ordre de 9 dB valide
donc aussi bien I’approche que I’implémentation algorithmique qui en est issue.

Par ailleurs, la figure 3.12 montre I’allure du contenu des LUT I et Q déterminées et utilisées
pour la correction des distorsions du jeu d’échantillons considéré.

3.2.5 Limites et perspectives d’amélioration de I’approche de correction
proposée

L’approche proposée pour la correction des distorsions dynamiques a partir de LU statiques
ne peut, en I’état, €tre appliquée a la correction des ADC utilisés dans les architectures de
récepteurs a large bande RF pour deux raisons. D’une part, I’approche a été congue et validée
pour des excitations sinusoidales. La prise en compte de signaux modulés mono- ou multi-
porteuse devra étre €tudiée dans de futurs travaux. D’autre part, les valeurs contenues dans
les LUT I et Q dépendent du résultat de la décomposition du signal distordu. En effet, les
composantes | et Q, et a fortiori, les INL I et Q, sont directement liées aux phases aléatoires
des différentes harmoniques du signal distordu. Par conséquent, les valeurs stockées dans une
LLUT ne sont adaptées qu’au signal qui a permis leur détermination. Une solution simple pour
contourner cet obstacle consisterait a envisager un traitement de correction adaptatif par bloc
d’échantillons du signal distordu. De fait, les LUT I et Q remplies avec un bloc d’échantillons
seraient a I’usage exclusif de la linéarisation de ce méme bloc. Dans ce cas, une telle mise en
ceuvre éloignerait I’approche proposée des méthodes classiques de correction par LUT et, par
suite, de leurs caractéristiques communes (coiit calculatoire, latence, adaptabilité, ezc.).

Par ailleurs, I’'implémentation algorithmique de cette approche souffre d’un point faible.
Elle est sensible aux instabilités numériques rencontrées lors de I’inversion de la matrice Ty _ .
Cela a pour conséquences de limiter 1’ordre maximal H,,,, des harmoniques considérées pour la
reconstruction des FSD des INL. Or, les résultats expérimentaux de la sous-section 3.2.4 montrent
que seules ces dernieres distorsions se voient réduites lors de la linéarisation. Ainsi, 1’ordre
maximal H,,,, des harmoniques pouvant étre corrigées, et donc I’augmentation envisageable de
la SEDR, sont bornés par cette vulnérabilité. Afin de dépasser cette limitation, il serait intéressant

d’approfondir la solution de traitement de I’instabilité numérique par DR utilisée aussi bien par
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FIGURE 3.11 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’ADC12D800RF avant (a) et
apres correction par la méthode proposée (b).

la méthode initiale d’estimation de I’INL que par celle que nous proposons. D’autres moyens
pourraient également étre considérés.

Enfin, il convient de souligner que I’implémentation algorithmique de cette approche n’est
pas unique. Elle dépend de la méthode de détermination des INL I et Q choisie. Par exemple,
les transformées de Hilbert de 1’algorithme illustré dans la figure 3.10 sont liées au formalisme
sur lequel se base la méthode d’estimation de I’INL utilisée. L’ emploi d’autres algorithmes
d’estimation de ces INL pourrait donc donner lieu a de nouvelles opérations de 1’approche
proposée.
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FIGURE 3.12 — Allures des INL I et Q estimées par 1’algorithme de la figure 3.10.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, le sujet de la linéarisation d’ADC par LUT est traité au travers de deux
problématiques.

Dans un premier temps, la section 3.1 s’intéresse a la réduction de la charge calculatoire de la
méthode spectrale de remplissage de LUT a schéma d’addressage statique initialement proposée
dans [1, 2, 42]. Notre contribution mene a la division par deux du nombre de coefficients a
déterminer pour estimer la séquence d’INL. d’un ADC employée au remplissage d’une LUT
statique. Le systeme d’équations permettant de calculer ces coefficients et, par suite, la matrice
qui lui est associée sont alors réduits dans les mémes proportions. En se réferant a I’expression de
la complexité calculatoire de I’inversion matricielle par SVD, 1’algorithme que nous proposons
présente finalement une charge moindre que sa version initiale. En outre, la séquence d’INL
obtenue par notre méthode est validée sur des données synthétiques selon deux criteres. D une
part, elle est comparée aux INL estimées par la méthode spectrale initiale et la méthode statistique
de référence. De I’autre, elle est employée a la correction du signal de sortie d’'un ADC au
comportement non-linéaire statique simulé.

La section 3.2 expose une approche originale de correction des distorsions dynamiques
d’un ADC au moyen d’une paire de LUT statiques. Cette deuxieme contribution fait suite a la
précédente puisqu’elle est fondée sur 1’extension du modele de signal distordu assumé dans la
section 3.1. Qui plus est, la méthode spectrale d’estimation de I’INL présentée dans cette méme
section est réutilisée au sein d’un algorithme opérant 1I’approche de correction proposée. Cet

algorithme a été validé sur des données réelles. De fait, son application au signal de sortie de
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I’ADCI12D800RF excité par un signal sinusoidal a montré sa capacité a corriger toutes les raies
harmoniques employées au remplissage du couple de LUT. En I’occurence, une augmentation
de la SFDR de I’ordre de 10 dB a été constatée.

Dans le contexte applicatif de ce manuscrit, la premiere contribution de ce chapitre trouve
son intérét soit pour la correction par LUT des ADC sujets a des distorsions statiques, soit
pour la correction par I’approche au cceur de la deuxieme contribution des ADC présentant des
distorsions dynamiques. Prise séparément, la méthode d’estimation spectrale que nous proposons
peut également convenir a 1’application du test embarqué in situ d’ ADC évoquée dans la section
2.4.

Pour ce qui est de la deuxieme contribution de ce chapitre, les perspectives sont nombreuses
(cf. sous-section 3.2.5). Le principal inconvénient de I’algorithme proposé réside dans sa capacité
a ne traiter que des signaux sinusoidaux. Par conséquent, en 1’état, cette solution de linéarisation
ne convient pas a nos contraintes applicatives.

Dans le chapitre 4, la problématique de la linéarisation des ADC est approchée selon le
paradigme de la modélisation comportementale. En comparaison avec la solution de linéarisation
proposée dans ce dernier chapitre, cet axe d’étude fait I’objet d’un intérét grandissant dans la
littérature pour des applications qui ne se limitent pas a la seule linéarisation d’ADC. Aussi nous
a-t-il semblé opportun de considérer cette stratégie de linéarisation pour répondre aux besoins de
notre application.



CHAPITRE 4

LINEARISATION DES CONVERTISSEURS
ANALOGIQUE-NUMERIQUE PAR
MODELISATION COMPORTEMENTALE
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A modélisation comportementale est une approche majeure de linéarisation numérique
des ADC. Elle partage les deux principaux avantages de la stratégie de correction par
LUT évoqués précédemment. D’une part, la compensation des non-linéarités statiques
et dynamiques introduites par un ADC est possible. La prise en compte de ces différents phé-
nomenes dépend alors du modele considéré. De 1’autre, la généricité de 1’approche permet de
concevoir des solutions algorithmiques indépendantes, dans une certaine mesure, des spécificités
d’un composant. La différence fondamentale qui distingue la linéarisation par modélisation
comportementale de celle par LUT réside dans le procédé de détermination du terme correctif a
appliquer au signal distordu. Dans le cas de la correction par LUT, les valeurs correctives ou cor-
rigées sont stockées en mémoire et consultées selon 1’état du signal distordu de sortie de ' ADC ;
dans le cas de la modélisation comportementale, les valeurs correctives sont calculées pour
chaque échantillon du signal distordu a partir d’un ensemble de coefficients défini par le modele
d’ADC présupposé. Sur un plan qualitatif, en comparaison a I’usage de LUT, la modélisation
comportementale offre une plus grande adaptabilité de la correction aux conditions d’opération
d’un ADC. De fait, le nombre de coefficients d’un modele est généralement considérablement
inférieur au nombre d’entrées d’'une LUT. Cela permet, par exemple, d’envisager le stockage de
différents jeux de coefficients. Au niveau matériel, le calcul des valeurs correctives plutdt que
leur stockage se traduit par un besoin en ressources mémoires moindre aux dépens des ressources
calculatoires.

La charge calculatoire est précisément la premiere limite dont patissent les méthodes de linéa-
risation par modélisation comportementale. La pertinence d’une solution doit alors s’apprécier
autant a sa capacité d’augmentation des SFDR et IMD d’un ADC qu’a sa faisabilité matérielle.
C’est notamment le cas lorsque I’on a recours aux séries de Volterra et leurs dérivés. L’état de
I’art dressé dans le chapitre 2 a mis en exergue la richesse de la littérature scientifique sur le sujet
de la linéarisation d’ ADC par cette famille de modeles. Nos contributions sur la linéarisation
d’ADC par modélisation comportementale s’inscrivent dans la continuité de ces travaux.

Ce chapitre étudie la faisabilité algorithmique de solutions de linéarisation par modélisation
comportementale fondées sur les séries de Volterra et leurs représentations dérivées. 1l se divise
en trois parties. Les deux premieres sections présentent les différentes contributions apportées aux
grandes problématiques de I’approche de linéarisation d’ ADC par modélisation comportementale
que sont le choix, I'identification et I’'inversion de modeles (cf. section 2.5). La derniere section
expose les solutions algorithmiques de linéarisation d’ADC que nous avons congues sur la base
des éléments discutés dans les sections précédentes.

4.1 Modélisation comportementale des convertisseurs analogique-

numérique

La modélisation comportementale d’'un ADC consiste a représenter mathématiquement le

comportement qui lie son signal d’excitation analogique a sa sortie numérique. Le modele d’un
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ADC est la pierre angulaire de toute solution de linéarisation par modélisation comportementale.
La sélection d’un modele décrivant les différents phénomenes provoqués par la conversion
analogique-numérique est donc primordiale.

Dans cette section, 1’attention est portée sur I’emploi des séries de Volterra et leurs dérivés a
la modélisation d’ADC. En premier lieu, nous rappelons les éléments théoriques de cette famille
de modeles et introduisons quelques hypotheses et criteres applicatifs. Nous exposons ensuite
notre contribution a la réduction de la complexité de ces modeles.

4.1.1 Modélisation des convertisseurs analogique-numérique par le mo-

dele de Volterra et ses dérivés

D’apres les travaux de Boyd and Chua, tout systeme non linéaire, causal, invariant dans
le temps et a mémoire finie (en anglais fading memory) peut €tre représenté par les séries de
Volterra tronquées a temps discret [93]. Le comportement non linéaire d’'un ADC répond a ces

caractéristiques : il peut donc étre décrit par un modele de Volterra.

4.1.1.1 Le modéele de Volterra

Relation d’entrée/sortie du modéle de Volterra

La relation qui lie les entrée et sortie numériques x[.] et z[.] d’un modele de Volterra peut
s’écrire comme suit' .
P M—1 M—1 M-1 p
z[m]:ho—f—z Z Z Z hp[ml,...7mp]Hx[m—mj] 4.1)
p=1m=0mpy=m, =1

mp=mp—1 J

Littéralement, un échantillon de signal distordu z[.| s’écrit comme une combinaison linéaire de
produits de I’ordre 0 & P des M derniers échantillons du signal d’entrée x[.]. P et M dénotent
respectivement les ordre de non-linéarité et profondeur de mémoire du modele de Volterra.
Pour p € [0,P]], hp[.] est le noyau de Volterra d’ordre p et hy[my,--- ,mp|, (my,ma,...,mp) €
[0,M — 1] x [my,M — 1] x ... X [mp_1,M — 1]}, sont ses coefficients.

L’expression (4.1) peut également €tre écrite dans un formalisme vectoriel de la facon
suivante.
4.2)

x), est appelé vecteur de régression. Il rassemble I’ensemble des produits d’échantillons du signal

d’entrée x|.]. O est le vecteur des coefficients du modele de Volterra. x}, et 6 sont définis comme

ICette écriture de la relation de Volterra est dite triangulaire non redondante car chaque produit d’échantillons
du signal d’entrée n’y intervient qu’une seule fois [94].
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suit.
] | - r ho |
x[m] \ il0 |
x[m—1] —xl hl.[l] =0,
x[m]? \ 2{0.0) \
1 =001
X = x[m—1]? =x2 0= hy[1,1] =0 -
X[I’I’l— 1])6[1’1’1—2] h2[1a2]
x[m—M +1)? halM =1, M = 1]
il hpl0, ...,0]
M) L M =1 M

Pour p € [[1,P]], x7, est le vecteur de régression d’ordre p et /1, le vecteur des coefficients du
noyau de Volterra d’ordre p.

Interprétations physiques et dimensionnement des ordres de non-linéarité et de profon-
deur mémoire

Afin d’appréhender le sens des parametres M et P, il convient de s’intéresser a deux cas
particuliers du modele de Volterra : le modele de filtrage linéaire a réponse impulsionnelle finie
(FIR pour finite impulse response) pour P = 1; et le modele polynomial pour M = 1.

Lorsque P =1, i.e. en I’absence de tout comportement non linéaire, 1’expression (4.1) se
réduit a une relation de filtrage linéaire entre les entrée et sortie x[.] et z[.] du systeéme modélisé.
La profondeur mémoire M correspond alors a la taille d’un filtre FIR i.e. a2 son nombre de racines.
Dans ce cas, M détermine la sélectivité de la réponse en fréquence d’un tel filtre. De méme,
I’ordre de profondeur de mémoire d’un modele de Volterra est li€ au caractere dynamique de
son comportement. Ainsi, M est d’autant plus €élevé que les variations des amplitude et phase du

signal de sortie du systeme testé sont sélectives en fréquence. D’un point de vue temporel, I’ordre
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de profondeur mémoire M peut étre envisagé comme le nombre d’échantillons de sortie d’un
systeme impactés par la valeur de son entrée a un instant m donné. Autrement dit, M quantifie
I’étalement, en multiple de la période d’échantillonnage 7§, de I’effet mémoire du systeme testé.
La détermination du parametre M d’un systeme consiste généralement dans le test empirique de
différentes valeurs.

Pour M =0, i.e en I’absence d’effet mémoire, la relation d’entrée/sortie du modele de Volterra
correspond a 1’expression d’un polyndme d’ordre P. Pour un signal d’entrée x[.] monotonal, le
caractere non linéaire d’un systeme décrit par un modele polynomial se manifeste par 1’ apparition
de raies harmoniques. Naturellement, le parametre P correspond alors a 1’ordre maximal des

harmoniques observées.

Nombre de coefficients du modeéle de Volterra

Le nombre Ny, p de coefficients du modele de Volterra d’ordre de non-linéarité P et de
profondeur de mémoire M décrit par la relation (4.1) s’écrit

L (MA+p—1)!
Ny p= -
M.p p;) (M—1)!p!

4.4)

(4.4) montre que NXL p €volue exponentiellement avec les valeurs de M et P. Par exemple,
pour M =3 et P =8, (4.4) donne un nombre de coefficients Ny, p = 164. Cette évolution est
le principal inconvénient du modele de Volterra. De fait, pour un modele donné, ce nombre
détermine les tailles des vecteurs et matrices a construire et a manipuler (par multiplication,
inversion, efc.) lors des étapes d’identification et d’inversion (cf. section 4.2). Il laisse donc

présager de la complexité calculatoire engendrée par ce modele.

4.1.1.2 Modéele comportemental d’un convertisseur analogique-numérique réel et expres-
sion du signal distordu

Les résultats théoriques des travaux de Boyd and Chua [93] ainsi que les observations
empiriques rapportées dans la sous-section 1.3.3 permettent de poser un modele comportemental
d’ADC réel. Dans la suite du manuscrit, on considere ainsi que le composant peut étre décrit
par la cascade d’un ADC idéal et d’une déformation non linéaire avec mémoire décrite par un
modele de Volterra suivie de 1’ajout d’un bruit blanc gaussien. La figure 4.1 illustre ce modele.

Par suite, le signal distordu y[.] obtenu en sortie d’un ADC réel s’écrit

P M—1 M—1 M—1 p
y[m] = ho+ Z Z Z Z hplmy,...,mp) Hx[m—mj] + €[m] 4.5)
p=1m=0my=m =1

mp=mp_i J

avec €[.] le bruit intrinseéque de I’ ADC modélisé par un processus stochastique de distribution
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Modele
de Volterra

ADC idéal

FIGURE 4.1 — Modele comportemental d’un ADC réel.

gaussienne de moyenne nulle et de variance’ (782; P et M les ordres de non-linéarité et de
profondeur de mémoire du modele de ’ADC ; et h,,[.], p € [0, P], les noyaux de Volterra du
modele de I’ADC. Littéralement, le signal y[.] généré par I’ ADC est une observation bruitée de
la sortie d’un systeéme modélisé par un modele de Volterra.

En adoptant un formalisme vectoriel, il vient
yim] =[] 0 + &[m] (4.6)
avec 6 le vecteur rassemblant les coefficients des noyaux de Volterra 4,[.], p € [0, P].

4.1.1.3 Les dérivés du modele de Volterra

Plusieurs modeles pouvant s’exprimer comme des simplifications du modele de Volterra sont
couramment employés a la réduction de sa complexité. Quelques uns des principaux modeles

sont rappelés dans les paragraphes suivants.

Modeles de Wiener et de Hammerstein [99, 107, 108]

Les modeles de Wiener et de Hammerstein sont deux représentations classiques de systemes
non linéaires a mémoire. IIs reposent sur I’hypothese que les caracteres non linéaire et dynamique
du systeme non linéaire a effet mémoire testé sont séparés et successifs [99, 107, 108]. Le
modele de Wiener résulte de la cascade d’un bloc de filtrage linéaire et d’un bloc de déformation
non linéaire. A I'inverse, le modele de Hammerstein est obtenu par la cascade d’un bloc de
déformation non linéaire et d’un bloc de filtrage linéaire. Lorsque les effets dynamique et statique
de ces modeles peuvent étre représentés respectivement au moyen d’un filtre FIR et d’une
fonction polynomiale, leur relation d’entrée/sortie apparait comme une simplification de celle du
modele de Volterra (4.1). Les schémas blocs associés aux modeles de Wiener et Hammerstein
sont illustrés dans les figures 4.2.a et 4.2.b.

Soient a, € R, p € [[0,P]], les coefficients d’un polyndme d’ordre P et [[.] la réponse
impulsionnelle d’un filtre FIR causal de taille M;. Les entrée x[.] et sortie z[.] d’'un modele de
Wiener sont liées comme suit.

. RN . . . . 2r—3
2Cette variance est liée a la puissance de bruit d’un ADC par la relation P, |jgps = 101log; (27)
&€
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w[m] Filtre - Modele +[m]
FIR " | polynomial
(@)
2[m] Modele R Filtre 2m]
polynomial " FIR

(b)

FIGURE 4.2 — Schémas blocs des modeles de Wiener (a) et de Hammerstein (b).

M;—1 P
Zap [ Y lm ]] @7
mp= =0

Apres quelques développements triviaux, (4.7) peut se mettre sous la forme de la relation

d’entrée/sortie d’un modele de Volterra.

PM] 1M11 M]l P

z[m] —ao—f—z Z Z Z alemj m—m] (4.8)

p=1m1=0mr=0 mp=0

Sous cette forme, la relation d’entrée/sortie d’un modele de Wiener correspond a celle d’un
modele de Volterra dont les coefficients de noyau [, [my, ...,m,], (mi,my,...,m,) € [0,M; —1]| x
[0,M; — 1] x ... x [[0,M; — 1], sont définis comme suit.

P
Lplmi,...,mp) = a, [ ] lImj] (4.9)
j=1

Les avantages du modeles de Wiener par rapport au modele de Volterra concernent 1’identification
des coefficients de noyau. Lorsque 1’on considere la relation (4.7), I’identification d’un modele de
Wiener se réduit a I’estimation des M; coefficients [[m], m € [[0,M; — 1], et des P+ 1 coefficients
a, € R, pe[0,P], de ses blocs constituants. Ceux-ci peuvent respectivement étre déterminés, a
un facteur multiplicatif pres, par la méthode de la meilleure approximation linéaire (BLA pour
best linear approximation) suivie d’une régression linéaire pour un signal d’entrée blanc gaussien
[109]. Le modele de Wiener peut également étre identifié par I’intermédiaire des coefficients de
noyau de Volterra (4.9) qui lui sont associés. Dans ce cas, on compte autant de coefficients que
le modele de Volterra. Pour p € [0, P]| donné, les coefficients de noyau I, [my, ...,my|, k € [1, p],
(my,my,...,mp) € [0,M; — 1]]”, peuvent alors étre estimés par la méthode de Lee-Schetzen
[34, 108]. En comparaison avec une estimation des coefficients par les méthodes des moindres
carrés (BLS, LMS, RLS, etc.), I’algorithme de Lee-Schetzen ne souffre pas des problemes

d’instabilité numérique inhérents aux modeles présentant un caractére polynomial.
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A la différence du modele de Wiener, les coefficients de Volterra associés au modele de
Hammerstein sont moins nombreux que ceux du modele de Volterra. Notons g[.] 1a réponse
impulsionnelle d’un filtre FIR causal de taille M. La relation d’entrée/sortie d’un modele de

Hammerstein est la suivante.

P Mg—l

Z[m] = Z Z glmilap(x[m —my])P (4.10)

p=0m;=0

(4.10) peut étre mise sous la forme d’une relation d’entrée/sortie d’un modele de Volterra dont

les coefficients de noyau d’ordre p sont

apgm] pour my =my = ...mp, € [0,M, — 1], p € [0,P],
gplmi,...,my| = , 4.11)
0 sinon.

Ainsi, le modele de Hammerstein peut étre envisagé comme un modele de Volterra ne comportant

que les termes de noyaux diagonaux. Le nombre de ces coefficients s’exprime alors comme suit.
h
Ny, p =M,P+1 (4.12)

A notre connaissance, le modele de Hammerstein est la moins complexe des représentations
dérivées du modele de Volterra classiques qui permettent de décrire un comportement non
linéaire dynamique. D’autre part, a I’instar du modele de Wiener, 1’identification d’un modele
de Hammerstein peut se réduire a I’estimation des M, coefficients g[m], m € [0,M; — 1] et des
P+ 1 coefficients a, € R, p € [0, P], de ses blocs constituants. En outre, ces coefficients peuvent
également étre déterminés, a un facteur multiplicatif pres, par la méthode de la BLLA suivie d’une
régression linéaire pour un signal d’entrée blanc gaussien [109]. Lorsque I’on considere les
coefficients gp[my, ...,my),k € [1,p], (m1,ma,...,mp,) € [0,M; — 1]]7, I'identification du modele
de Hammerstein se réduit a I’estimation de Nflﬁ,g, p coefficients au moyen d’une des méthodes
classiques des moindres carrés (BLS, LMS, RLS, etc.).

Combinaisons de modeles de Wiener et de Hammerstein

La pertinence de I’emploi des modeles de Wiener ou de Hammerstein est conditionnée a la
validité de I’hypothese de séparabilité, dans un sens ou dans 1’autre, des caracteres dynamique
et statique du systeme a décrire. En pratique, le comportement non linéaire a mémoire du
systeme testé peut s’avérer plus complexe. On peut alors recourir a des modeles constitués de
combinaisons en cascade ou en parallele de blocs de Wiener et de Hammerstein. Deux exemples
de ce type d’associations sont les modeles de Hammerstein parallele et de Wiener-Hammerstein
étudiés dans [20] et [88]. L’identification de ces modeles est traitée dans [109].

Le modele de Hammerstein parallele est une généralisation du modele de Hammerstein en

cela qu’il considere que le comportement dynamique du systeme testé est propre a un ordre de
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Modele .
monomial > Filtre
d’ordre 0 FIR 0
Model
morcl)orilieal > Filtre \
’ | FIR1
z[m] d’ordre 1 } Z[m]
Model
mor?cc)lrifal | Filtre
d’ordre P FIR P

FIGURE 4.3 — Schéma bloc du modele de Hammerstein parallele.

Filtre | Modele R Filtre
FIR "| polynomial - FIR

x[m]— —»-2[m)]

FIGURE 4.4 — Schéma bloc du modele de Wiener-Hammerstein.

non-linéarité. Le schéma bloc de ce modele est représenté par la figure 4.3. Pour p € [[0,P],
notons a, les coefficients d’un polynéme d’ordre P et f,[.| la réponse impulsionnelle du filtre
FIR causal associ€ de taille M. La relation d’entrée/sortie d’un modele de Hammerstein parallele

est

Mi—1 p

Zdml =Y Y folmlay(x[n—m))P. (4.13)

m=0 p=0
Lorsqu’il est envisagé sous sa forme de blocs, le modele de Hammerstein paralleéle comporte
plus de coefficients que le modele de Hammerstein simple. Lorsqu’il est considéré en tant que
version simplifiée d’'un modele de Volterra, il en compte autant. Dans ce cas, les coefficients du

modele de Hammerstein parallele sont associ€s aux noyaux de Volterra comme suit.

apfplmi] pour my =my = ..my, € [0,M;—1], p € [0,P], (4.14)
0 sinon.

Le modele de Wiener-Hammerstein résulte de la cascade d’un bloc de filtrage linéaire, d’un
bloc de déformation non linéaire et d’un autre bloc de filtrage linéaire. La figure 4.4 représente
le schéma bloc de ce modele. Soient a,, p € [[0,P], les coefficients d’un polyndéme d’ordre P,
I[.] 1a réponse impulsionnelle du premier filtre FIR causal de taille M; du modele de Wiener-
Hammerstein et g[.] celle du second filtre FIR causal de taille M,. Les entrée et sortie d’un

modele de Wiener-Hammerstein sont liées par 1’expression
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z[m] = Z Z Z apg[n]ﬁl[mj—n]x[m—mj] (4.15)

p=1m=0mp=0 mp=0 n=0 =1
avec M = M; + M, 1a profondeur de mémoire du modele [110]. La relation qui lie les coefficients

des blocs constituants du modele de Wiener-Hammerstein a ceux des noyaux de Volterra qui lui

sont associés est

Mg—1 p
wplmi,...,mp| = Z apg[n]Hl[mj—n]. (4.16)
n=0 =1

Modele a déviation dynamique réduite

Le modele a DDR a été introduit par Zhu dans [95] pour la modélisation d’amplificateurs
de puissance. Il provient des séries de Volterra modifiées — aussi appelées séries de Volterra
dynamiques. Ces dernieres découlent d’une réécriture de la relation d’entrée/sortie de Volterra
permettant de distinguer un terme statique d’une part et un terme dynamique de 1’autre. La
relation d’entrée/sortie de ces séries fait apparaitre un terme appelé déviation dynamique noté
el.,.] et défini tel que

elm,i] = x[m —i] — x[m]. (4.17)

Ainsi, on a

r

P P p M—1 M-l
Zdml =Y apxPm]+ Y. Y X m] Y Y wp i, m] [ eln.mj) (4.18)
p=1 p=1r=1 m;=0 m,=0

j=1

avec ap, p € [[1,P]], les coefficients de la partie statique et w, [my,...m,|, m, € [0,M — 1]
,re[l,p], p€ll,P],les coefficients de la partie dynamique.
La relation d’entrée/sortie d’un modele a DDR s’obtient en ré-injectant (4.17) dans (4.18) et

en bornant I’ordre de déviation dynamique r a I’intervalle 1 < r < R. Son expression est

z[m] = z_ll hy[0,...,0]x" [m]

<

p—r
P R M=t M-t Pl r
-I-ZZ hp[O,...,O,ml,...,mr]xp_r[m]I—[lx[n—mj] . (4.19)
j=

p=1r=1 [m=1 mp=my_1

Par conséquent, le modele de Volterra a DDR est caractérisé par trois parametres : I’ordre de
profondeur de mémoire M, I’ordre de non-linéarité P et I’ordre de déviation dynamique maximal
R. Le choix de R permet d’élaguer (en anglais to prune) le modele de Volterra classique d’une
partie de ses coefficients sans détériorer ni la longueur de 1’effet mémoire ni 1’ordre de non-
linéarité. La relation d’entrée/sortie du modele de Volterra simplifié (4.18) permet d’appréhender

les effets physiques de cette simplification. De fait, dans cette expression, il apparait que la
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limitation de I’indice r revient a ne considérer que les produits de déviations dynamiques de
court terme. En d’autres termes, les effets non linéaires purement dynamiques de long terme sont

supposés négligeables.

4.1.1.4 Hypothese applicative sur le modele de Volterra appliqué aux convertisseurs analogique-

numérique

Quel que soit le modele considéré, on considere dans la suite du manuscrit — a ’instar de [20]
et [81] — que I’ADC n’introduit pas de distorsions exclusivement linéaires. Autrement dit, on
assume que le signal de sortie d’un ADC réel correspond a la version numérique idéale de son
excitation perturbée par un bruit blanc gaussien et des distorsions non linéaires additifs. Les effets
d’un éventuel filtrage linéaire par I’ ADC sont donc supposés négligeables. Mathématiquement,
cette hypothese revient a considérer que le noyau d’ordre 1 correspond a un Dirac. Dans le cas
de la relation d’entrée/sortie de Volterra (4.1), cela se traduit par

hi[0] =1,
{ hi[m] =0,m € [1,M —1]. (4.20)

En conséquence, on suppose que la déformation non linéaire provoquée par un ADC s’écrit de la
facon suivante.

P M—1 M-1 M—1 p
z[m] = ho + x[m] + Z Z Z Z hplmy,...,m,] Hx[m—mj] (4.21)
p=2m=0my=m;  mp=mp_| j=1
Il vient alors
z[m] = ho +x[m] + [x%]7 67 (4.22)
T J T . .
avec x4 = [ x2,...,xb } et 04 = [ 0,,...,0, } . On définit z,4[.] le signal rassemblant les
composantes de distorsion comme suit.
zalm) = zlm] —xlm] = o+ [x7,]" 6 (4.23)

Suite a I’hypothese (4.20), cette expression est préférable a (4.22) pour I’identification du modele.
Par suite, en conformité avec le modele comportemental de la figure 4.1, on note y,[.] le

signal suivant.
valm) = zalm)] + €[m] (4.24)

Subsidiairement, on note que 1’hypothese applicative (4.20) diminue d’une valeur M le

nombre de coefficients a estimer pour I’identification du modele de Volterra associé a un ADC.
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4.1.2 Meéthode de réduction de la complexité du modele de Volterra et ses
dérivés

Le principal inconvénient d’un modele de Volterra réside dans la complexité calculatoire
qu’engendre son nombre de coefficients. Un moyen d’y remédier consiste a employer les
modeles dérivés rappelés dans la subdivision 4.1.1.3. La réduction du nombre de coefficients
de ces modeles se fait sur la base d’hypotheses soit sur le comportement des macro-blocs
d’un ADC pour les modeles de Wiener, Hammerstein, Wiener-Hammerstein, etc. ; soit sur des
caractéristiques des distorsions que ne traduisent ni la profondeur de mémoire M ni I’ ordre de
non-linéarité P dans le cas du modele DDR. Dans cette section, nous proposons une méthode
originale d’élagage du modele de Volterra. Celle-ci consiste a considérer que les coefficients de
noyau d’un ordre donné P suffisent a la modélisation du comportement non linéaire pair ou impair
d’un ADC sur la base de considérations essentiellement mathématiques. Ainsi, comparativement
aux modeles dérivés de Volterra classique, la méthode d’élagage proposée ne nécessite de
formuler d’a priori ni sur la structure ni sur le comportement de I’ADC cibl€. Elle se préte donc

aux contraintes de généricité qui sont les notres.

4.1.2.1 Discussion sur les noyaux de Volterra d’ordre de méme parité

La méthode d’élagage que nous proposons repose sur I’exploitation des propriétés trigono-
métriques de la relation d’entrée/sortie (4.21) pour un signal d’entrée sinusoidal. Celles-ci sont
mises en évidence dans cette section en comparant les expressions des signaux de sortie de deux
modeles de Volterra d’ordres différents et de méme parité pour un signal monotonal.

Supposons un ADC excité par un signal sinusoidal x(.) d’amplitude et de phase instantanée

notées respectivement V; et ®|.]. La version numérique idéale x|.| de x(.) s’écrit alors
x[m] = Vi cos(w[m]) + &,[m], (4.25)

avec &;[.] le bruit de quantification.
Considérons un premier modele de Volterra noté 7. Les ordres de non-linéarité P et profon-
deur de mémoire M de 7] sont fixés a P =2 et M = 2. Pour les besoins de notre démonstration,

ces coefficients sont arbitrairement définis comme suit.

ho =0,

hi1[0] =1 et hy[1] =0 en vertu de (4.20),
hy[1,1] =0,

I’ZQ[Wl],mz] S Rv (m17m2) S [[07 1]]27 my > mj

=

—
—

(4.26)

Le signal de sortie z[.| du modéle #] a pour expression

z[m] = x[m] + h[0,0]x% [m] + h2 [0, 1]x[m]x[m — 1]. (4.27)
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Un développement trivial des termes de distorsions de (4.27) donne alors

<] ~ 5a[0,0] ] 4 3 1a[0,0]cos(2eom]) +

%hz[o, 1] cos(@[m] — wm— 1)) + %hz 0, 1] cos(@[m] + wm—1]). (4.28)

De méme que dans la sous-section 3.1.2, I'influence du bruit de quantification &,[.] sur les distor-
sions résultant des produits des échantillons du signal x|.| est négligée dans (4.28). Cette relation
montre que pour un signal d’entrée sinusoidal, le modele de Volterra #] peut s’exprimer comme
une combinaison linéaire des termes cos(2m[m]), cos(®[m] — w[m— 1]) et cos(w[m] + w[m — 1]).
Lorsque I’on suppose que #; modélise le comportement non linéaire d’un ADC, la somme de ces
trois termes décrit une d’harmoniques déphasées (OOPH pour out-of-phase harmonic) d’ordre 2.

De méme que précédemment, déterminons 1’expression du signal de sortie d’un modele de
Volterra 75 d’ordre P = 4 et de mémoire M = 2 défini — arbitrairement pour les besoins de la

démonstration — par les coefficients

(

ho =0,
h1[0] =1 et h[1] =0 en vertu de (4.20),
hylmi,...,mpl =0, m, € [0,1]], mp >m,_1, p €[2,3], (4.29)

=

4[1’111,]’)12,]713,1714] = 07 (m17m27m37m4) € [[172]]4/{<17 17 17 1);(070707 1)}7
hal1,1,1,1] € R, h4[0,0,0,1] € R.

\

Dans ce cas, z[.] et x[.] sont liés par la relation
2lm) = xm] + h4[0,0,0, 1x*fmfxm — 1] + ha[1, 1, 1, 1 — 1]. (4:30)

Finalement, il vient

1
<lm] % Shal1, 11,1 afm] + Sl 1,1, 1] cos(2pm)

+ %h4[1, 1,1,1]cos(4w[m])+ §h4[0,0,0, 1] cos(w[m] — o[m—1])+ §h4[0,0,0, 1]cos(w[m|+w[m—1])

+ %h4[0,0,0, 1] cos(3@[m] — wm—1]) + ém[o,o,o, 1)cos(3a[m] + wm — 1)).

4.31)

L’expression (4.31) du signal de sortie de ¥ fait apparaitre les mémes termes de distorsion
d’ordre 2 que celle du signal de sortie de 7] (4.28). En outre, (4.31) comporte également les
termes de distorsions d’ordre 4 cos(4®[m]), cos(3w[m] — w[m — 1]) et cos(3w[m] + @[m — 1))
dont la somme peut décrire I’OOPH d’ordre 4 introduite par un ADC.

En somme, la comparaison des expressions de sortie (4.28) de 7] et (4.31) de #3 montre que,

pour une entrée sinusoidale, le modele #5 permet de représenter aussi bien les distorsions d’ordre
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2 décrites par le modele #] que des distorsions d’ordre 4. Dans un souci de concision, cette
démonstration a été effectuée, sans perte de généralité, en supposant nuls certains coefficients du
noyau d’ordre 2 de 7] et du noyau d’ordre 4 de #5. Par ailleurs, la relation mise en exergue entre
les noyaux d’ordre 2 et 4 des modeles 7] et 5 peut étre généralisée entre un noyau d’ordre P > 4
d’un modele et les noyaux d’ordre inférieur a P de méme parité d’un autre modele. En d’autres
termes, le modele de Volterra classique est redondance dans sa description des non-linéarités par
plusieurs noyaux d’ordre de méme parité. La section suivante propose un modele de Volterra

élagué procédant de la réduction de cette redondance.

4.1.2.2 Modéele élagué proposé

Comme suite a la discussion de la section précédente, nous proposons une méthode de
réduction de la complexité calculatoire du modele de Volterra consistant a ne considérer que ses
noyaux d’ordre 1 et P. Les entrée x|.| et sortie z[.] du modele élagué proposé sont alors liées par

la relation

M=1 M-1 M-1 P
gdml=xm]+ Y, Y - Y hplmi,-- mp] [[xlm—mj]. (4.32)
my=0my=m;  mp=mp_] j=1

Par sa définition, le modele décrit par (4.32) est soit pair soit impair. En effet, comme il a été
souligné dans la subdivision 4.1.2.1, il n’y a redondance qu’entre différents noyaux de Volterra
de méme parité. Ainsi, le modele élagué proposé d’ordre P ne permet que de représenter le
comportement non linéaire a mémoire des ordres inférieurs a P et de méme parité. En corollaire,
la modélisation d’un systeme non linéaire a mémoire qui introduit a la fois des distorsions paires
et impaires nécessite de recourir au modele élagué proposé paramétré de deux fagons différentes :
avec un ordre de non-linéarité P d’une part et P — 1 de I’autre.

En adoptant un formalisme vectoriel, (4.32) s’écrit

2lm] = x[m] + [x,]" 0. (4.33)
avec, pour rappel,
x[m]? hpl0, ...,0]
o x[m]P_l'x[m —1] o, hp|O, .:.,o, 1] @i
x[m—MH]P hp[M—l,....,M—l]

Nombre de coefficients du modeéle de Volterra

Le principal avantage du modele proposé se trouve dans son nombre de coefficients. Celui-ci

peut étre aisément déduit de la formule (4.4) du nombre de coefficients du modele de Volterra
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FIGURE 4.5 — Comparaison de I’évolution du nombre de coefficients des modeles de Volterra et Hammer-
stein a celle du modele proposé.

classique. 11 s*écrit’
(M+P—1)!

N TETR (4.35)

pv o _
Ny p=

Lorsqu’il est nécessaire de décrire a la fois les comportements non linéaires a mémoire pair et
impair d'un ADC, le nombre total de coefficients a estimer s’éleve & Ny p+ Ny p_ ;.

La figure 4.5 compare 1’évolution de ce dernier nombre a celui des modeles de Volterra et de
Hammerstein décrits par (4.4) et (4.12) pour des profondeurs de mémoire M, = M = 2. Au regard
de la formule (4.35) et de la figure 4.5, on constate que I’évolution du nombre de coefficients
requis pour la modélisation des distorsions dynamiques paires et impaires reste exponentielle en
fonction de I’ordre de non-linéarité P (cf. (4.35)). Néanmoins, I’augmentation de ce nombre de
coefficients est largement contenue pour le modele que nous proposons en comparaison avec
celle du modele de Volterra et 1égerement inférieure a celle du modele de Hammerstein. Par
exemple, pour un ordre de non-linéarité P = 20 le modele de Volterra de 1I’expression (4.21)
se caractérise par Ny p = 229 coefficients ; le modele de Hammerstein comporte Nf(dg’ p =61
coefficients ; et le modele que nous proposons consiste en N]ﬁv’ p = 41 coefficients. La méthode
d’élagage du modele de Volterra proposé permet donc une réduction significative du nombre de
coefficients.

Quel que soit le modele retenu, son inversion — i.e. la linéarisation des distorsions dynamiques
introduites par un ADC — demande une étape d’identification préalable. Dans le cas particulier
des séries de Volterra et leurs dérivés, cette estimation des coefficients de modele patit du
phénomene d’instabilité numérique. Ainsi, dans la prochaine section nous proposons une étude
approfondie des problemes d’identification et d’inversion que posent ces modeles dans notre

application.

3L exposant pv de la notation N} renvoie a pruned Volterra.
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4.2 Identification et inversion du modele de Volterra et ses
dérivés

L’identification de modele est une étape critique d’une solution de linéarisation par mo-
délisation comportementale. En effet, deés lors qu’un modele est retenu pour représenter le
comportement non linéaire dynamique d’un ADC, I’efficacité de son inversion dépend entiere-
ment de la pertinence” des coefficients estimés.

’avantage majeur du modele de Volterra et ses dérivés consiste dans la linéarité de leur
relation d’entrée/sortie par rapport a leurs coefficients. Cela permet de recourir aux méthodes
d’estimation classiques BLS, LMS et RLS. Toutefois, des lors que 1’on considere des ordres
de non-linéarité élevés, ces algorithmes sont sujets a une instabilité numérique inhérente au
caractere polynomial des représentations issues du modele de Volterra. Celles-ci peuvent étre
particuliecrement dommageables pour notre application car elles ont un effet sur les coefficients
estimés. Cette instabilité numérique est le résultat du mauvais conditionnement de la matrice
d’autocorrélation associée au signal d’excitation utilisé pour I’identification du modele de I’ ADC
considéré. A fortiori, elles procedent des propriétés intrinseques de ce signal [111].

Dans cette section, nous proposons une étude du probleme d’instabilité numérique selon
une approche basée a la fois sur des considérations théoriques et expérimentales. Celle-ci est
menée pour un modele de Volterra, sans perte de généralités quant a ses dérivés. Nous rappelons
tout d’abord les rudiments théoriques de I’identification et de I’inversion des modeles procédant
des séries de Volterra appliqués a la linéarisation d’ ADC. Nous introduisons ensuite les notions
nécessaires a I’appréhension et la quantification de 1’instabilité numérique et examinons ses
conséquences sur les algorithmes d’estimation classiques par bloc et adaptatifs BLS, LMS et
RLS. Puis, nous engageons une discussion sur différentes méthodes pouvant tre envisagées pour
pallier les effets des instabilités numériques et comparons leur solution. Enfin, nous corroborons
notre étude en appliquant les schémas d’identification et d’inversion présentés dans la section
précédente a des données réelles issues de I’ADC12D800RF.

4.2.1 Identification et inversion de modele de Volterra

4.2.1.1 Formulation du probleme d’identification du modele d’un convertisseur analogique-

numérique

En vertu du caractere linéaire des relations d’entrée/sortie des modeles considérés par rapport
a leurs coefficients et sous réserve que les signaux manipulés soient stationnaires, le probleme

d’identification peut étre formulé comme un filtre de Wiener [100, 101]. La figure 4.6 illustre le

“Dans les problemes d’identification classiques, on parle de précision de 1’estimation de coefficients plutdt que
de pertinence. Toutefois, dans notre application, la pertinence prévaut sur la précision. Nous considérons que la
notion de pertinence est plus large que celle de précision. De fait, il n’est pas nécessaire que des coefficients estimés
soient précis pour étre pertinents. A I’inverse, des coefficients précis sont assurément pertinents. Ce point est au
ceeur des discussions engagées dans cette section.
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2(t)—=< ADC ylm]

FIGURE 4.6 — Schéma d’un filtre de Wiener appliqué a I’identification d’un modele d’ ADC découlant des
séries de Volterra.

schéma de ce filtre. Dans cette représentation, e|.| désigne le signal d’erreur d’estimation et ¥ le
modele de distorsions décrit par la relation (4.23). Littéralement, ce schéma d’identification vise
a déterminer les coefficients du modele ¥, qui permettent de reconstituer les composantes de
distorsions y,[.] du signal y[.] a partir de la version numérique idéale de I’excitation de I’ ADC x].]
par minimisation de I’erreur quadratique moyenne (MSE pour mean square error) d’estimation.

La figure 4.6 montre que les échantillons de la version numérique idéale x[.] associée a
I’excitation x(.) est requise. A I’évidence, cette contrainte ne peut étre vérifiée en pratique
que dans le cadre d’une phase de calibrage’. Ainsi, soit ’excitation x(.) est déterministe de
parametres connus ou pouvant étre estimés ; soit elle est aléatoire et a été générée a partir de sa
version idéale x|.] au moyen d’un DAC. Hormis ces deux cas de figure, les échantillons du signal
x[.] ne peuvent étre supposés connus puisqu’il s’agit précisément du signal que I’on cherche a
recouvrer a partir du signal distordu y|.] de sortie d’un ADC.

Il convient de relever que plusieurs travaux de la littérature se sont intéressés aux scénarios
ot les échantillons du signal x|[.] ne sont pas accessibles. Certains papiers effectuent une identifi-
cation des coefficients de Volterra basée sur I’hypothese de la connaissance des caractéristiques
statistiques (moments ou cumulants) de x[.] [112—114]; d’autres proposent de déterminer la
solution du filtre de Wiener en s’appuyant sur une estimation grossiere du signal x[.| mais
néanmoins suffisante pour I’identification [20, 79, 81]. Dans la section 4.3, notre contribution
s’inscrit dans le sillage de ces derniers travaux. Cependant, pour les besoins de 1’étude menée
dans la suite de la section 4.2, on suppose détenir les échantillons du signal x[.]. Cette hypothese
est levée dans la section 4.3 au sein de laquelle les solutions de linéarisation concues dans le
cadre de la these sont exposées.

>C’est en cela que réside 1’une des principales différences d’une solution de linéarisation d’ ADC en comparaison
avec une solution de linéarisation de PA. En effet, dans I’application de DPD, le signal x[.] est connu puisqu’il
correspond au signal a émettre.
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4.2.1.2 Solutions du probleme d’identification du modéle d’un convertisseur analogique-
numérique

La solution optimale au sens de la minimisation de la MSE d’estimation du probleme
formulé précédemment s’obtient a partir de I’équation de Wiener-Hopf [100]. Lorsque la matrice

d’autocorrélation du vecteur de régression x¢, —

introduit dans la subdivision 4.1.1.4 — associ€ a
la version numérique idéale x[.] de I’excitation est non singuliere (i.e. inversible), le vecteur de

coefficients du modele considéré s’écrit
0 = [Ryaa] "1, (4.36)

Vm € N*, Ryaa = E[x4[x2]7] est la matrice d’autocorrélation du vecteur de régression x4, du
signal x[.] ; g, = E [x4 y4[m]] est le vecteur d’intercorrélation entre x, et le signal de distorsions
y4[-] du signal distordu y[.] ; et E[.] désigne I’espérance mathématique.

1l convient de souligner qu’en toute rigueur, le vecteur 8¢ correspond 2 la solution de Wiener-
Hopf appliquée aux signaux d’entrée x|[.| et de sortie non bruitée z,4[.] des séries de Volterra
qui modélisent le comportement non linéaire d’un ADC (cf. subdivisions 4.1.1.2 et 4.1.1.4).
Cependant, on consideére que le bruit de mesure €[.] n’introduit pas de biais dans la détermination
de 69 par I’équation (4.36). Nous conjecturons ce résultat pour un modele quelconque issu des
séries de Volterra a partir de la démonstration faite par Sigrist dans [115] pour le cas particulier
d’un modele de Volterra linéaire-quadratique.

En pratique, on ne peut déterminer ni la matrice R,a4q4, ni le vecteur I'dy, Caronne dispose
que de N échantillons des signaux x|[.] et y;[.]. A partir de ces valeurs, on peut déterminer le
vecteur Qd qui minimise I’erreur d’estimation e|.] au sens des moindres carrés — i.e. qui minimise

la somme quadratique de e|.] [99]. I vient

9 = ([Xd] TXd> B [Xd} g (4.37)

-m

T
la matrice de régression de taille N x N;; p dont les lignes

avec X4 = [ )_cfln,...,)_cflanH
correspondent aux N dernieres réalisations du vecteur de régression et y = le vecteur de taille
N x 1 rassemblant les N derniers échantillons du signal y,[.]. La formule (4.37) correspond a
I’algorithme BLS.

Sous I’hypothese d’ergodicité du signal d’excitation de I’ADC, la solution de la minimisation
au sens des moindres carrés de I’erreur d’estimation e|.| est d’autant plus proche de la solution
de Wiener-Hopf 69 que le nombre d’échantillons N de x[.] et y4[.] est grand. Par ailleurs, on
rappelle que les termes [X] T'xd et [X4] 4 y,, peuvent étre envisagés comme des estimations
respectivement de la matrice d’autocorrélation Ryaya et du vecteur d’intercorrélation 7,4 , . Aussi

convient-il de définir les notation suivantes.
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Raa= [Xd} " xd (4.38)
P = [Xd] ! v (4.39)

Naturellement, de méme que pour la solution de Wiener-Hopf, I'inversibilité du terme Rxdxd de

. C ey Ad .
la relation (4.37) assure 1’unicité du vecteur 6 estimé.

4.2.1.3 Inversion du modele de convertisseur analogique-numérique

Des lors qu’une estimation ¥, du modele ¥, est obtenue, elle peut étre employée a la
linéarisation des non-linéarités de I’ ADC selon le schéma de la figure 4.7.a. De méme que pour le
schéma du filtre de Wiener représenté dans la figure 4.6, I’'inversion du modele comportemental
demande de connaitre les échantillons de la version numérique idéale x[.] du signal excitation.
En effet, c’est pour ce signal que les coefficients du modele ¥, sont déterminés par minimisation
de la MSE d’estimation. Par conséquent, en toute rigueur, c’est ce méme signal qui doit étre
utilisé pour la reconstruction des distorsions & soustraire du signal y[.]. Or dans notre application,
comme cela a été expliqué dans les précédents paragraphes, il est absurde de supposer que les
échantillons du signal x[.] sont connus. Afin de combler ce manque, le signal distordu y[.] peut
étre utilisé en remplacement de x[.]. De fait, en pratique, y[.] s’aveére &tre une approximation
suffisamment précise de x[.] pour étre utilisé comme base de la reconstruction des distorsions
par application du modele ¥, (cf. section 2.5). La figure 4.7.b représente le schéma d’inversion
résultant.

Lefficacité de I’inversion d’un modele découlant des séries de Volterra dépend de la qualité
des coefficients estimés lors de 1’identification. Or, la non-singularité de la matrice Rxdxd,
essentielle a la résolution du probleme d’identification du point de vue de 1’algebre linéaire, est
une notion vague des lors qu’elle est envisagée comme un probleéme d’analyse numérique. Ainsi,
la détermination du vecteur de coefficients 8¢ est perturbée par de I’instabilité numérique. Celle-
ci peut aussi bien étre due au signal d’excitation de I’ ADC utilisé pour 1’identification qu’au
caractere polynomial du modele considéré. Quelles qu’en soient les origines, ces phénomenes
numériques sont inhérents a I’approche de linéarisation par modélisation comportementale
étudiée dans ce chapitre. Aussi convient-il de les appréhender. C’est 1’objet de la sous-section
suivante.

4.2.2 Probleme d’instabilité numérique

La problématique d’instabilité numérique a laquelle est sujet un algorithme d’estimation
de coefficients provient des propriétés numériques de la matrice d’autocorrélation du vecteur
de régression ﬁxdxd estimée pour le systeme testé. Celles-ci sont aussi bien dues aux carac-

téristiques du signal d’excitation de I’ADC qu’aux dimensions du modele présupposé. Cette
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FIGURE 4.7 — Schémas idéal (a) et pratique (b) de I’inversion d’un modele d’ADC issu des séries de
Volterra.

sous-section définit le probleme d’instabilité numérique et met en évidence ses conséquences sur
les algorithmes d’estimation classiques BLS, LMS et RLS.

4.2.2.1 Définition de la persistance d’une excitation

Du point de vue de I’algébre linéaire, la non-singularité de la matrice R a.a assure I’unicité
de la solution (4.37). L’excitation d’un systeme est dite persistante lorsque la matrice d’auto-
corrélation qui lui est associée est non singuliere [111]. A contrario, la non-persistance d’une
excitation équivaut a la singularité de la matrice d’autocorrélation qui lui est associée.

La notion de persistance peut également étre entendue dans son sens physique. De fait, la
persistance du signal d’entrée d’un systeme non linéaire dynamique peut étre envisagée comme sa
capacité a exciter suffisamment ses plages de fréquences et d’amplitudes® — donc de puissances —
d’entrée pour permettre I’identification du modele présupposé.

A T’inverse, lorsque la matrice Raa est singuliere, il existe une infinité de vecteurs de
coefficients Qd qui minimisent la somme quadratique de I’erreur d’estimation [103]. Dans ce
cas, le signal d’excitation n’est pas suffisamment riche pour permettre I’identification du modele
de comportement non linéaire dynamique présupposé. Cela se traduit par 1’existence d’une
colinéarité entre au moins deux vecteurs colonnes de la matrice R a,qa. L excitation est alors dite

non persistante.

®Dans le cas d’un systeme linéaire, la persistance d’un signal d’entrée traduit uniquement sa capacité i exciter
une plage de fréquences d’intérét. En effet, en I’absence de comportement non linéaire, le niveau d’amplitude de
I’excitation utilisée pour I’identification importe peu des lors qu’il est supérieur au bruit d’entrée.
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Il est a noter que la persistance d’une excitation dépend des dimensions du modele considéré.
Pour un modele de Volterra, une excitation est persistante pour un ordre de non-linéarité P et une
profondeur de mémoire M donnés [111]. Dans la suite de notre étude, seule la dépendance de la
persistance d’une excitation en fonction de 1’ordre P est considérée. Cela permet notamment de
mettre en exergue une limite de la notion de persistance pour les systemes les plus fortement non
linéaires. En effet, étant donné la limite fixée par la pleine échelle d’un ADC, il existe toujours

un ordre P au-dela duquel une excitation donnée n’est plus persistante.

4.2.2.2 Analyse numérique de la persistance d’une excitation

Telle qu’introduite précédemment, la persistance d’une excitation pour un modele de Volterra
donné est une notion stricte. Toutefois, elle s’avere plus nuancée en pratique, lorsqu’elle est

considérée du point de vue numérique.

Conditionnement

En pratique, 1’estimation R a,a de la matrice d’autocorrélation R a.a n’est quasiment jamais
singuliere [99]. De fait, il existe une probabilité infime que les nombreuses opérations effectuées
pour obtenir ﬁxdxd a partir des différentes réalisations du vecteur de régression 69 donnent une
matrice singuliere. Les vecteurs colonnes de ﬁxdxd ne sont donc quasiment jamais strictement
colinéaires.

Le conditionnement est une grandeur numérique qui quantifie la singularité d’une matrice.
Il s’agit d’une notion intermédiaire entre celles de singularité et de non-singularité. Soit R une

matrice semi-définie positive’. Le conditionnement k(R) est défini par

max
— z'R

K<R> - lmin
R

(4.40)
avec Ag™* et I’?’"’ étant respectivement les plus grande et plus petite valeurs propres de R.

Le conditionnement d’une matrice est une grandeur positive supérieure ou égale a 1. Une
matrice est dite bien conditionnée lorsque son conditionnement est faible. Le cas limite ou
k(R) = 1 correspond 2 une matrice multiple de I’identité et donc non singuliére. A I’inverse,
une matrice est d’autant plus singuliere que son conditionnement est grand. Une matrice dont le
conditionnement est élevé est dite mal-conditionnée [103]. Par convention, une matrice singuliere

correspond a un conditionnement infini.

De I’intérét d’une étude de I’instabilité numérique des algorithmes d’estimation

Du point de vue physique, la persistance d’une excitation de systeme non linéaire dynamique
tient autant de la richesse de son contenu spectral que de sa plage d’amplitude. Selon cette

TCette hypothese est justifiée par le fait que seules des matrices sont considérées dans ce manuscrit.
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FIGURE 4.8 — Comparaison de I’évolution du conditionnement moyen de I’estimation de la matrice
d’autocorrélation du vecteur de régression d’un modele de Volterra en fonction de 1’ordre de non-linéarité
P pour des excitations aléatoire blanche gaussienne et sinusoidale.

perspective, un processus aléatoire blanc gaussien de variance suffisante apparait naturellement
comme une excitation persistante. D’ailleurs, il existe dans la littérature une définition de la
persistance qui repose sur le seul contenu spectral de 1’excitation considérée [115]. A I’inverse,
la sinusoide est le signal réel avec le contenu fréquentiel le plus pauvre.

Afin d’apprécier I'incidence de la richesse spectrale d’une excitation sur le conditionnement
de la matrice d’autocorrélation qu’elle engendre, il convient de comparer 1’évolution de cette
valeur pour une sinusoide et un signal gaussien. A cette fin, la figure 4.8 représente les courbes
obtenues par calcul du conditionnement moyen des estimations de matrices d’autocorrélation
associées a des modeles de Volterra d’ordre de non-linéarité P différents et de profondeur de
mémoire M = 2 pour des excitations simulées aléatoire blanche gaussienne et sinusoidale a
172 MHz® de méme puissance moyenne. Pour chaque ordre de non-linéarité, une valeur de
conditionnement moyen a été calculée a partir de 10 réalisations d’estimation de matrices
d’autocorrélation calculées sur 4096 échantillons. Cette figure met en évidence deux aspects de
la persistance : d’une part, sa dépendance vis-a-vis des dimensions du modele considéré ; d’autre
part, le caractere vague de sa définition. L’allure des deux courbes de conditionnement illustre le
premier caractere. Elle montre qu’une excitation est d’autant moins persistante que I’ordre de
non-linéarité du modele de Volterra présupposé du systeéme considéré est élevé. Par ailleurs, on
constate que pour les ordres P = 2 et P = 3, les deux excitations présentent approximativement
le méme conditionnement. Ainsi, du point de vue de 1’analyse numérique, il apparait que la
pauvreté spectrale d’une excitation n’est pas toujours a I’origine d’une instabilit¢ numérique lors
de I’identification. En revanche, des lors que 1I’on augmente 1’ordre P, on observe une dégradation

considérablement plus rapide du conditionnement dans le cas sinusoidal.

8Pour les besoins de la simulation, une fréquence d’échantillonnage de 800 MHz a été utilisée pour synthétiser
ces signaux.
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En somme, bien que d’un point de vue numérique, il soit préférable d’opérer une identification
avec une excitation gaussienne plutot qu’avec une sinusoide, le mauvais conditionnement de
la matrice d’autocorrélation — et donc le probléme d’instabilité numérique — se pose des lors
que I’on considere des ordres de non-linéarités élevés. De plus, malgré les intéréts que présente
I’identification au moyen d’un signal blanc gaussien, la génération d’une excitation sinusoidale
est plus aisée en pratique’[14]. Il est alors plus simple de traiter un probleme d’ordre numérique
plutdt qu’analogique. Par conséquent, le probleme d’instabilité numérique est incontournable
des lors que P > 3.

Dans la subdivision suivante, nous nous intéressons aux implications de la faible persistance
d’une excitation — et donc du mauvais conditionnement de la matrice d’autocorrélation qu’elle

engendre — sur I’identification des coefficients d’'un modele d’ADC par I’algorithme BLS.

4.2.2.3 Conséquences du mauvais conditionnement sur la solution des moindres carrés

par bloc

Comme il a été rappelé dans la subdivision 4.2.1.2, le caractere linéaire de la relation
d’entrée/sortie d’un modele de Volterra permet de réduire le probleme d’identification a la
résolution d’un systeme d’équations linéaires. Dans un souci de concision, écrivons ce systeéme
de facon générique comme suit.

RO =r (4.41)

Le conditionnement de la matrice R quantifie la sensibilité du systeéme d’équations linéaires
aux erreurs (ou biais) d’estimation de r [103]. Autrement dit, il mesure la dépendance de
Iestimation 6 de 6 aux jeux d’échantillons utilisés pour estimer le vecteur d’intercorrélation. De
fait, lorsque R est mal conditionnée, les éléments de son inverse prennent de fortes valeurs. Ainsi,
les perturbations dans r peuvent découler sur des erreurs d’estimation sur § proportionnelles au
conditionnement k(R).

Ainsi, pour une identification opérée avec une excitation sinusoidale, la figure 4.8 montre
que le vecteur de coefficients 6 est d’autant plus corrélé avec les signaux utilisés pour 1’estima-
tion de R et r que le conditionnement k(R) de la matrice d’autocorrélation se dégrade. Cette
dépendance nuit a I’application du schéma d’inversion de la figure 4.7.b car le signal utilisé
pour la reconstruction des distorsions est y|[.| plutdt que x[.]. Or, c’est ce dernier signal qui est
appliqué en entrée du filtre de Wiener du probleme d’identification (cf. figure 4.6). Dans ce cas,
un mauvais conditionnement de R donne un vecteur de coefficients estimé 6 adapté uniquement

a la reconstruction des distorsions a partir du signal x[.]. En conséquence, il n’est pas approprié a

“En effet, une sinusoide peut étre générée au moyen d’un synthétiseur de fréquences, éventuellement suivi d’un
amplificateur de puissance. Les non-linéarités inhérentes a ces deux éléments sont filtrées par un filtre passe-bande
de facteur de qualité approprié. En comparaison, la synthese d’une excitation gaussienne nécessite généralement
un DAC, un amplificateur de puissance et un filtre passe-bas ou passe-bande. Toutefois, dans ce dernier cas, le
dispositif de synthese constitué du DAC et de I’amplificateur doivent impérativement étre plus linéaires que I’ADC
considéré. Etant donné la linéarité des ADC ciblés dans notre application, I’amplificateur est alors I’élément limitant
du dispositif de synthese. Ainsi, I’excitation d’un ADC par une sinusoide est plus commode en pratique.
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FIGURE 4.9 — Spectres de puissance avant (a) et apres linéarisation (b) d’un signal distordu simulé a
partir d’un modele de Volterra de dimensions P = 3 et M = 2 identifié par la méthode BLS en présence
d’instabilité numérique.

la linéarisation du signal de sortie selon le schéma basé sur la reconstitution des distorsions a
partir de y[.].

Les figures 4.9 et 4.10 représentent les spectres de puissance de signaux distordus simulés
avant et apres linéarisation pour des ordres de non-linéarité P = 3 et P = 10. Ces ordres corres-
pondent respectivement aux cas ou la matrice d’autocorrélation est bien et mal conditionnée
(cf. figure 4.8). Dans les deux cas, I’identification du modele a été effectuée par 1’algorithme BLS
en opérant I’inversion de la matrice d’autocorrélation par une décomposition de Cholesky. Pour
P =10, on constate que I’application du schéma d’inversion 4.7.b avec le vecteur de coefficients
estimé en présence d’instabilité numérique provoque une dégradation de la linéarité et du SNR
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FIGURE 4.10 — Spectres de puissance avant (a) et apres linéarisation (b) d’un signal distordu simulé a
partir d’un modele de Volterra de dimensions P = 10 et M = 2 identifié par la méthode BLS en présence
d’instabilité numérique.

du signal distordu. Il convient de noter que ce dernier résultat est une réalisation d’un phénomene
aléatoire. Ainsi, pour P = 10, on peut observer une amélioration partielle ou une dégradation du
niveau des harmoniques d’une réalisation a 1’autre.

En résumé, le mauvais conditionnement d’une matrice R implique la dépendance du vecteur
de coefficients estimé @ aux signaux x[.] et y,[.] utilisés pour 1’estimation du vecteur d’intercor-
rélation r. Cette conséquence provient essentiellement du calcul de I’inverse de R. Dans le cas
des algorithmes adaptatifs [LMS et RLS classiques, la matrice R n’est pas directement inversée.
Toutefois, le défaut de persistance de 1’excitation donnant lieu au mauvais conditionnement de la

matrice R est également source de perturbations. Ce point est traité dans la subdivision suivante.
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4.2.2.4 Conséquences du mauvais conditionnement sur les solutions des moindres carrés
stochastiques et récursifs

Algorithmes des moindres carrés stochastiques simple ou normalisé

Malgré I’absence d’inversion de 1’algorithme [.MS, la convergence de celui-ci dépend du
conditionnement de la matrice d’autocorrélation R. Dans ce contexte, le conditionnement est
une mesure de 1’étalement des valeurs propres (en anglais eigenvalue spread) de R.

Pour un étalement de valeurs propres donné, le choix du pas de 1’algorithme LMS résulte d’un
compromis entre sa capacité a converger — i.e. sa stabilité — et sa vitesse de convergence. D’une
part, ce pas doit étre suffisamment petit pour empécher la divergence du mode associé a la valeur
propre la plus forte de la matrice d’autocorrélation R de son signal d’entrée ; de I’autre, un pas
trop faible provoque une convergence lente du mode associé a la plus petite valeur propre [100].
Or, I’étalement des valeurs propres de la matrice de corrélation d’un systeme décrit par un modele
de Volterra connait une montée en fleche des lors que I’ordre de non-linéarité P est strictement
supérieur a 3 (cf. figure 4.8). Il va de soi que la stabilité de 1’algorithme est primordiale. Par
conséquent, la vitesse de convergence de I’algorithme [LMS est systématiquement sacrifiée
lorsqu’il est employé a I’identification d’un modele de Volterra.

En comparaison avec le LMS, la vitesse de convergence de 1’algorithme NLLMS est indé-
pendante de 1’étalement des valeurs propres de R. Néanmoins, I'utilisation du NLMS dans
[79, 81] a montré des vitesses de convergence de cet algorithme de I’ ordre de centaine de milliers
d’échantillons pour des ordres de non-linéarité P supérieurs ou égaux a 5. On en déduit donc
que le comportement décrit précédemment pour 1’algorithme [LMS est conservée par sa version

normalisée.

Algorithme des moindres carrés récursifs

Contrairement au [LMS, il est de notoriété que la rapidité de convergence de 1’algorithme
RLS est possible en présence d’une matrice d’autocorrélation mal conditionnée [94, 100, 101].
En conséquence, si sa complexité calculatoire n’est pas rédhibitoire, le RLS est I’algorithme
adaptatif a employer pour I’identification d’'un modele de Volterra d’ordre supérieur a 3.

Dans cette sous-section, nous avons posé le probleme d’instabilit€ numérique et discuté de
ses effets sur les algorithmes BLS, LMS et RLS. Dans la sous-section suivante, nous proposons

une analyse comparative de quelques unes des solutions existantes pour pallier ce phénomene.

4.2.3 Discussion sur les solutions au probleme d’instabilité numérique

Dans la littérature, la palliation de I’instabilité numérique survenant lors de I’identification
de modele de Volterra a principalement été considérée dans le cadre de la DPD de PA. Plusieurs
auteurs se sont notamment intéressés a 1’orthogonalisation de la matrice R [87, 104, 116, 117].

Cette méthode consiste a la détermination d’une base de vecteurs orthogonale au sein de laquelle
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la matrice R présente un conditionnement proche de celui de la matrice identité, i.e. de un.
Néanmoins, les solutions proposées sont généralement contraintes par la distribution du signal
d’entrée, le modele considéré ou les deux. Par exemple, Mbaye propose dans [104] une base qui
permet la réduction de I'instabilité numérique pour I’identification des modeles polynomiaux a
mémoire.

Dans cette sous-section, nous rappelons et comparons quelques solutions génériques clas-

siques permettant de remédier au probléeme d’instabilité numérique de notre application.

4.2.3.1 Méthode des moindres carrés par bloc

Le probleme d’instabilité numérique rencontré lors de I’identification par I’algorithme BLLS
peut étre solutionné de facon générique au moyen des techniques classiques de régression de
créte (RR pour ridge regression) et de réduction de dimensions (DR pour dimension reduction)

de R [118]. Les principes de ces méthodes sont rappelés dans les paragraphes suivants.

Régression de créte

La régression de créte consiste 2 ajouter une valeur & € R a la diagonale d’une matrice mal

conditionnée [99] en vue de réduire son conditionnement. L’ estimation 0 s’écrit alors

A

0

(R+alyy, ) 'r (4.42)

avec INKa,P la matrice identité de 1’espace des matrices de taille NXL p X NX/I’ p- Notons Ryjgge la
matrice
Ryigge = R+ OCINK“,~ (4.43)

L’intérét de la RR réside dans son effet sur le conditionnement de Ryjqge. De fait, celui-ci s’€crit

Riigee) = R 4.44
K( rldge)N a 4. )

Cet avantage s’accompagne toutefois d’un inconvénient. En effet, contrairement a la solution
(4.37) de I’algorithme BLS, I’application de la RR donne lieu a un estimateur biaisé du vecteur
de coefficients. Ainsi, le parametre & doit étre choisi de sorte a étre assez grand pour contenir le
conditionnement de Ryjgge tout en €tant suffisamment faible pour que le vecteur de coefficients
estimé O reste pertinent.

Le vecteur de coefficients estimés selon (4.42) correspond a la solution du probleme de
minimisation au sens des moindres carrés soumis 2 la contrainte 87 6 = 0 [100, 102]. Le critére
a minimiser s’écrit alors

N—1

10,0) = Y e[n*+ a6’ 0 (4.45)
n=0
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avec e[.] 'erreur d’estimation introduite dans la figure 4.6. L’expression de ce critére permet
d’appréhender les effets de la valeur du parametre «. Lorsque o est proche de zéro, le critere
I(.,.) se réduit 4 la somme quadratique minimisée par I’algorithme BLS. A I’inverse, plus o
est grand, plus I’effort de minimisation est porté sur la norme 2 du vecteur 2] plutot que sur la

somme quadratique de I’erreur d’estimation [100].

Réduction des dimensions de la matrice R

L’une des propriétés essentielles d’une matrice d’autocorrélation est son caractere Hermitien.
Ainsi, comme il est rappelé dans [100], la décomposition spectrale de 1’inverse d’une telle

matrice peut s’écrire
NM 1

Z )L—_n_n (4.46)

avec A, les valeurs propres de R et g, les vecteurs propres associés pour n € [[O,NX/L p— 1]. Cette
expression démontre le comportement numérique de I’inverse d’une matrice mal conditionnée
évoqué dans la subdivision 4.2.2.3. En effet, les éléments de 1’inverse R~! d’une matrice
d’autocorrélation R mal conditionnée tendent a prendre des valeurs d’autant plus grande que
les valeurs propres de R les plus faibles sont proches de zéro. Afin de pallier ce phénomene, la
matrice R peut €tre réduite aux composantes associées a ses valeurs propres les plus grandes.
R~! est alors obtenue par la relation

Z i _n_,{ (4.47)

avec Ny le nombre de valeurs propres considérées pour la détermination de R™!. Ainsi, cette
technique est paramétrée par un seuil o utilisé pour sélectionner les plus grandes valeurs propres.
En pratique, elle peut étre opérée en calculant la SVD de R puis en ne reconstituant R~! qu’a

partir des valeurs propres supérieures au seuil ©.

4.2.3.2 Méthodes des moindres carrés récursifs et stochastiques

Lorsque I’on s’attend a une variation temporelle du systeme considéré ou que le colt
calculatoire d’une inversion matricielle est rédhibitoire, les algorithmes adaptatifs LMS et RLS
[100] peuvent étre des alternatives au BLS. Etant donnée la lenteur de la convergence du LMS —
et du NLMS — mise en évidence dans la subdivision 4.2.2.4, cet algorithme n’est pas adapté a
nos contraintes applicatives. En effet, la latence qu’implique le temps de convergence du LMS
est d’autant plus rédhibitoire que la modélisation des ADC demande de considérer des ordres de
non-linéarité P élevés et sources de forte instabilité numérique. Pour cette raison, le choix du
RLS apparait plus pertinent. De fait, a la différence du LMS, un paramétrage approprié du RLS

permet de contrdler sa vitesse de convergence.



CHAPITRE 4 - LINEARISATION DES ADC PAR MODELISATION COMPORTEMENTALE 94

Le RLS peut étre envisagé comme un cas particulier du filtre de Kalman. L’analogie qui lie
ces deux algorithmes d’estimation est rappelée dans [100]. Ainsi, le facteur multiplicatif 6 de la
matrice identité utilisé pour I’initialisation souple (en anglais soft initialization) des éléments de
I’inverse R~! de la matrice d’autocorrélation R correspond au facteur utilisé pour I’initialisation
de la matrice de covariance de I’erreur d’estimation du filtre de Kalman [100]. En cela, une
valeur de § suffisamment élevée permet de modifier la vitesse de convergence du RLS.

La subdivision suivante propose une comparaison des vecteurs de coefficients estimés selon
I’ordre de non-linéarité P du modele présupposé pour les différentes solutions de palliation de

I’instabilité numérique suggérées.

4.2.3.3 Comparaison des vecteurs de coefficients estimés et des performances de correc-
tion des différentes solutions étudiées

Dans cette subdivision, les algorithmes BLS, de DR, de RR et RLS sont comparés sur des
données synthétiques, par I'intermédiaire de leur vecteur de coefficients estimés. Cela nous
permet de mettre en évidence un résultat contre-intuitif de 1’identification d’un modele de
Volterra effectué en présence d’instabilité numérique. En effet, on montre que le vecteur de
coefficients @ estimé par les méthodes de RR, de DR et RLS suggérées peut ne pas étre précis
par rapport au vecteur visé 0 tout en étant pertinent pour la linéarisation des distorsions.

Pour ce faire, nous confrontons les vecteurs de coefficients estimés par ces différentes
méthodes en calculant la distance qui les séparent. Il convient ainsi en premier lieu d’introduire
le critere que nous utilisons. Notons 0, et 8, deux vecteurs de méme taille. Nous proposons le

critere de distance normalis€ suivant.

6,—0
d(Ql:QZ)Qz = 1Ologl() (W) (448)

|||, est la norme 2 de 1’espace d’appartenance des vecteurs 6, et 8,. Le caractere normalisé de
ce critere permet d’apprécier la distance entre deux vecteurs a ’aune de 1I’amplitude des valeurs
de I’'un des deux. Par exemple, une valeur de ce critere de —10 dB indique que la différence entre
les deux vecteurs considérés est de I’ordre du dixieme des valeurs de coefficients du vecteur
de référence. En revanche, une valeur de 0 dB signifie que la différence entre 0, et 6, est du
méme ordre de grandeur que leurs valeurs. Dans ce cas, les deux vecteurs peuvent étre considérés
différents.

La figure 4.11 montre I’évolution du critere de distance (4.48) moyenné sur 10 réalisations
entre les différentes méthodes étudiées pour différents ordres de non-linéarité P — i.e. pour un
conditionnement de la matrice d’autocorrélation de plus en plus grand. Pour chaque ordre de
non-linéarité P, un vecteur de coefficient 0 a été généré ; un vecteur de coefficients Q a été estimé
avec les algorithmes BLS, RR, de DR et RLS a partir des échantillons des signaux x[.| et y;[.]
simulés. Pour cela, les parametres des solutions de RR et de réduction de dimensions ont été
choisis tels que o« = o = 1073, Pour ce qui est du RLS, il a été initialisé avec la valeur § = 10*
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FIGURE 4.12 — Spectre de puissance apres linéarisation du signal distordu de la figure 4.10.a dont le
modele de Volterra d’ordre P =5 et de profondeur de mémoire M = 2 a été identifié par 1’algorithme
RLS en présence d’instabilité numérique.

et a été opéré durant 4096 itérations.

La figure 4.11 met en exergue deux types de résultats. D’une part, elle représente la distance
qui sépare les vecteurs de coefficients estimés par les algorithmes BLS, de réduction de dimension
et RLS de celui obtenu par la RR afin de comparer les trois techniques. Dans la suite du manuscrit
les vecteurs de coefficients associés sont respectivement notés BLS> Opp, 6 RLS €t 6 pp. D’autre
part, elle montre la distance entre le vecteur de coefficients 8, estimé par la méthode RR et le
vecteur 0 utilisé pour la génération des échantillons de signal distordu. Cette derniere distance
permet de comparer les différents vecteurs de coefficients estimés a celui visé.

Les courbes de la figure 4.11 montrent que les vecteurs de coefficients estimés par les
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différentes solutions proposées DR> 6 RR €t 6 rLs sont trés proches. De fait, leur distance est
tout au plus de —17 dB, quel que soit I’ordre de non-linéarité P considéré. En revanche, ces
vecteurs peuvent étre considérés différents du vecteur visé 0 lorsque 1’ordre P est strictement
supérieur a 3, i.e. des lors qu’apparait le phénomene d’instabilité numérique (cf. figure 4.8). Pour
ce qui est du vecteur 6 pLs» On constate que I’amplitude de ces éléments augmente avec I’ordre de
non-linéarité P — donc avec le mauvais conditionnement de la matrice d’autocorrélation associée
a I’excitation.

Malgré cette différence, le vecteur de coefficients estimé par les solutions proposées permet
la linéarisation des distorsions. Pour preuve, la figure 4.12 montre le spectre de puissance du
signal de la figure 4.10 apres linéarisation. La correction des non-linéarités a été effectuée au
moyen d’un vecteur de coefficients 6 rLs obtenu par I’algorithme RLS paramétré avec 0 = 104,
Il convient de noter qu’en vertu des conclusions tirées de la figure 4.11, on observe les mémes
performances de correction pour les vecteurs pr €t i) RR-

En somme, les trois méthodes d’estimation RR, de DR et RLLS menent approximativement
au méme vecteur de coefficient estimé pour chaque ordre de non-linéarité P considéré. Pour
P donné, ce vecteur ne correspond toutefois pas a celui attendu. Les solutions étudiées pour
remédier au probleme d’instabilité numérique ne sont donc pas précises car leurs éléments
ne sont pas proches — au sens de la distance euclidienne — de ceux du vecteur de coefficients
utilisés pour synthétiser les échantillons de signal distordu. Pour autant, elles sont pertinentes
vis-a-vis de notre application puisqu’elles permettent d’augmenter la SFDR par I’opération du
correcteur de la figure 4.7.b. En effet, les solutions 6 DR> 6 RLs €t 6 rr D€ sont pas aussi corrélées
aux signaux x[.] et y,[.] utilisés pour leur estimation que le vecteur de coefficients 6 5 ¢ résultant
de I’application directe de I’algorithme BLS.

Les discussions menées dans les deux précédentes sous-sections ont essentiellement reposé
sur I’exploitation de données simulées. Nous avons ainsi pu comparer les caractéristiques des
vecteurs de coefficients estimés par les différentes méthodes étudiées au vecteur de coefficient
recherché. Cela nous a notamment permis de montrer qu’un vecteur de coefficients différent de
celui recherché peut résoudre un probleme d’identification en présence d’instabilité numérique
tout en restant applicable au schéma de correction. Dans la sous-section suivante, nous étayons
notre étude en appliquant les méthodes d’estimation considérées a la linéarisation de données

expérimentales.

4.2.4 Application des solutions proposées a la linéarisation de données ex-

périmentales

Afin de corroborer les résultats obtenus dans la sous-section précédente sur donnée simulées,
il convient d’employer les algorithmes RR, de DR et RLS a I’identification du modele de Volterra
de I’ADC12D800RF en vue de sa linéarisation. Or, les trois techniques ménent approximative-
ment au méme vecteur de coefficients estimé en présence d’instabilité numérique. Par conséquent,

I’observation d’une seule de ces trois méthodes est suffisante. Dans un souci de concision, nous
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n’exposons donc dans cette sous-section que les résultats obtenus par application de I’algorithme
RLS. Outre les aspects numériques analysés précédemment, nous nous intéressons également
aux limites fréquentielles de la validité d’un vecteur de coefficients estimé pour une excitation
non persistante sinusoidale a une fréquence donnée.

Pour ce faire, ' ADC12D800RF a été excité dans les conditions opérationnelles décrites dans
la subdivision 1.3.2.1. Le protocole de mesure a consisté a appliquer en entrée de cet ADC des
excitations de fréquences distantes d’environ 7 MHz en cohérence non entiere avec la fréquence
d’échantillonnage. Le comportent non-linéaire dynamique de I’ADCI12D800RF a été représenté
par un modele de Volterra de profondeur de mémoire et d’ordre de non-linéarité M = 2 et
P = 10. Pour chaque signal extrait, une identification a été effectuée au moyen d’un algorithme
RLS opéré sur 1024 itérations avec une initialisation telle que § = 10*. Les échantillons de
la version numérique idéale de I’excitation de I’ADC — essentiels a I’étape d’identification —
ont été reconstitués a partir de la fréquence connue de la composante fondamentale du signal
distordu ainsi que des estimations de ses amplitude, tension d’offset et phase a I’origine. Ces
parametres ont été déterminés par ajustement de courbe par la méthode des moindres carrés [15]
en supposant la fréquence de I’excitation connue. Par ailleurs, la correction des distorsions de
chaque signal a été réalisée suivant le schéma de correction 4.7.b.

La figure 4.13 donne I’exemple des spectres de puissance avant et apres linéarisation d’un
signal acquis autour de 308 MHz et corrigé comme décrit précédemment. Plus généralement,
les résultats de linéarisation obtenus pour d’autres excitations de la premiere bande de Nyquist
sont résumés dans la figure 4.14. Cette derniere illustre 1’évolution de la SFDR avant et apres
correction pour les signaux extraits sur la premiere bande de Nyquist. Pour chaque signal distordu,
un vecteur de coefficients 6 a été estimé puis appliqué a la correction des non-linéarités.

Ces figures montrent que 1’application du vecteur de coefficients estimé par 1’algorithme
RLS selon le schéma de correction 4.7.b assure une augmentation de la SFDR pour quasiment
toutes les fréquences d’entrées balayées. La seule exception réside a la fréquence de 200 MHz
correspondant a la moiti€é d’une bande de Nyquist de I’ADC. Par conséquent, les harmoniques
introduites par le composant se retrouvent — avant ou apres repliement — aux fréquences nulle, a
la fréquence de 200 MHz et a celle de Nyquist. La linéarisation ne présente alors pas d’intérét
puisque les distorsions sont rassemblées soit sur des cases fréquences non utilisées soit a la
fréquence de la composante génératrice de distorsions. Dans ce dernier cas, étant donnés la
puissance de fondamental nécessaire a 1’apparition de distorsions ainsi que 1’ordre de grandeur
des SFDR des ADC considérés, les dégradations engendrées sont négligeables. Excepté ce cas
particulier, la linéarisation des données permet de supprimer la quasi-totalité des distorsions
décrites par le modele présupposé. En effet, la figure 4.13 montre que toutes les harmoniques
d’ordre P inférieur ou égal a 10 sont considérablement réduites. Ces résultats confirment la
pertinence de 1’algorithme RLS pour I’identification d’un modele de Volterra en vue de son
inversion en présence du phénomene d’instabilité numérique. Par suite, cette conclusion peut

étre étendue aux algorithmes RR et de DR.
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FIGURE 4.13 — Spectres de puissance du signal obtenu en sortie de I’ADC12800RF avant (a) et apres
linéarisation (b) a partir d’un modele de Volterra de dimensions P = 10 et M = 2 identifié par I’ algorithme
RLS en présence d’instabilité numérique.

Au dela de la vérification des conclusions tirées sur des données synthétiques dans les sous-
sections précédentes, les jeux d’échantillons expérimentaux permettent d’enrichir notre étude
de considérations physiques. Il est notamment possible d’observer les limites fréquentielles
de I’efficacité d’une linéarisation basée sur I’identification d’un modele avec une excitation
sinusoidale de fréquence donnée. Pour ce faire, un vecteur de coefficients Q a été estimé pour
une excitation de référence a la fréquence de 308 MHz. Il a ensuite été appliqué a la correction
de I’ensemble des signaux distordus acquis sur la premiere bande de Nyquist. La figure 4.15
présente les résultats de correction obtenus. On observe que le vecteur de coefficients estimé a
une fréquence de référence n’améliore que la linéarité du signal de référence et de ses fréquences
alentours.

Ainsi, les jeux d’échantillons de I’ADC12D800RF dont nous disposons montrent qu’un
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FIGURE 4.14 — Comparaison des SFDR avant et apres linéarisation d’échantillons distordus issus de
I’ADC12D800RF a partir de modeles de Volterra de dimensions P = 10 et M = 2 identifiés et appliqués
pour chaque fréquence d’excitation considérée de la premiere bande de Nyquist.

modele de Volterra identifié au moyen d’une sinusoide a la fréquence de 308 MHz permet
d’assurer une augmentation de la SFDR d’au moins 8 dB sur une bande fréquentielle d’environ
21 MHz sur la premiere bande de Nyquist.

En somme, les résultats de linéarisation exposés dans cette sous-section ont prouvé I’efficacité
des méthodes d’estimation considérées pour I’identification d’un modele de Volterra d’un ADC
réel en présence d’instabilité numérique. Ils ont également fait apparaitre les limites de la
convenance a travers les fréquences d’un modele de Volterra identifié avec une excitation
sinusoidale de fréquence donnée. Naturellement, il s’est avéré qu’un vecteur de coefficients est
d’autant plus adapté a la correction des non-linéarités dynamiques d’un ADC que la fréquence
de la sinusoide d’excitation de celui-ci est proche de celle de I’excitation de référence.

Les discussions menées dans I’ensemble de la section 4.2 se sont voulues génériques quant
au modele d’ADC considéré. Ainsi, dans cette section nous avons étudié 1’identification des
coefficients d’un modele de Volterra. Nonobstant, les conclusions qui ont été tirées demeurent
applicables a ses différentes représentations dérivées introduites dans la section 4.1. La section
suivante présente les solutions de linéarisation que nous avons développées dans le cadre
de la these sur la base des éléments de modélisation, d’identification et d’inversion détaillés
précédemment.
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FIGURE 4.15 — Comparaison des SFDR avant et apres linéarisation d’échantillons distordus issus de
I’ADC12D800RF a partir d’un modele de Volterra de dimensions P = 10 et M = 2 identifié pour une
fréquence d’excitation de référence a 308 MHz et appliqué a chaque fréquence d’excitation considérée de
la premiere bande de Nyquist.

4.3 Proposition d’algorithmes de linéarisation des convertis-

seurs analogique-numérique

La conception d’un algorithme de linéarisation d’ ADC par modélisation comportementale
consiste a définir trois éléments : le modele présupposé du comportement non linéaire dynamique ;
la méthode d’identification du modele présupposé; et la technique d’inversion du modele
présupposé. Dans les sections précédentes, nous avons posé les problemes théoriques inhérents
a ces choix et avons exposé les apports de nos travaux a leur compréhension et leur résolution.
Cette section présente les solutions de linéarisation que nous avons congues dans le cadre de la
theése. Celles-ci résultent d’une part des observations et conclusions détaillées précédemment
et d’autre part des contraintes pratiques imposées par le cadre applicatif de la linéarisation de
récepteurs a large bande instantanée. Dans cette section, nous expliquons donc les considérations
théoriques et pratiques qui ont guidé nos choix de conception. Par ailleurs, les algorithmes
proposés font suite aux travaux présentés dans [3]. Aussi cette section commence-t-elle par le

rappel des principes et caractéristiques de la solution de linéarisation proposée dans cet article.

4.3.1 Algorithme initial de linéarisation

Dans [3], Peng et Ma ont proposé un algorithme adaptatif et aveugle d’identification et
de compensation des distorsions introduites par un systeme radio numérique a large bande
instantanée. L’ objectif visé dans cet article est le méme que celui poursuivi dans le cadre de
cette these : le développement et I'implémentation de solutions d’augmentation de la dynamique

instantanée des récepteurs numériques a large bande instantanée. Seules 1’application et a fortiori



CHAPITRE 4 - LINEARISATION DES ADC PAR MODELISATION COMPORTEMENTALE 101

Inversion

4
1S3
=

y
Est. du
spg@re de o _1 ___________

puissance R
T[] [ Identification
yl g s

Détection \
des cases = 7 > Filtrage \ Je[m]
fréq. des X +%
brouilleurs

A

y !

\

Filtrage |

\ 7y

Calcul Conception
des cases | YH | de filtre glm]

> —

fréq. des | Afp|multi-passe-
distorsions bande

FIGURE 4.16 — Schéma bloc de la solution de linéarisation de [3].

les caractéristiques techniques afférentes (fréquence d’échantillonnage de I’ ADC, performances
de I’étage analogique du récepteur, composants sources des non-linéarités, efc.) different. Il nous
est donc apparu naturel de débuter nos travaux a partir de ceux de Peng et Ma. Par conséquent,
1’algorithme de linéarisation qu’ils ont développé correspond a I’origine de nos travaux. Il servira
également de référence au parangonnage de la solution que nous proposons.

La figure 4.16 représente le schéma bloc de la solution de linéarisation introduite dans [3].
Dans cette illustration, I'y[.] désigne le spectre de puissance du signal distordu y[.| ; A4}, Aq,
Amp sont les ensembles des indices des cases associées aux fréquences respectivement des
brouilleurs, i.e. des composantes de signal de forte puissance par rapport a la MOP de I’ADC, des
distorsions harmoniques et de celles d’intermodulation ; g[.] dénote la réponse impulsionnelle
d’un filtre FIR multi-passe-bande ; e[.] est le critere d’erreur a minimiser pour 1’estimation
du vecteur de coefficients Qd : “/fd" dénote le modele de Volterra estimé a une itération i € N
quelconque. Les principes sous-jacents a cet algorithme sont détaillés dans les subdivisions

suivantes'.

4.3.1.1 Modele présupposé du récepteur de radio numérique

Le modele employé a la représentation du comportement non linéaire dynamique du récepteur
considéré dans [3] peut €tre considéré comme une forme élaguée de celui de Volterra décrit par

(4.21). Sa relation d’entrée/sortie procede de cette expression en considérant une profondeur

19Dans un souci de clarté et de cohérence avec le reste du manuscrit, il est & noter que I’approche de présentation
des principes de cet algorithme ne suit pas exactement celle de ’article [3]. Cependant, nous avons veillé a la
préservation des principes originaux.
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mémoire différente pour chaque ordre de non-linéarité. Elle s’écrit

p My—1 M,—1 M,—1 »
z[m] = x[m] + Z Z Z Z hplmy, .. me mj] (4.49)
p=2 m;=0 my=my mp=my,_| j=1

avec M), p € 2, P]], la profondeur de mémoire du noyau de Volterra d’ordre p.

La validation expérimentale de I’algorithme de linéarisation a été effectuée par son application
sur des signaux comportant un brouilleur modulé par une constellation 16-QAM sur 1 MHz ou
plusieurs brouilleurs sinusoidaux. Pour ce faire, la relation (4.49) a été paramétrée avec P = 3,

M, = 3 et M3 = 6. Ce dimensionnement a engendré 31 coefficients a estimer.

4.3.1.2 Identification du modele présupposé

La particularité — et I’un des principaux intéréts — de I’algorithme de Peng et Ma consiste
dans son caractere aveugle. En effet, cette solution de linéarisation, ne nécessite pas de calibrage
du récepteur par un quelconque signal de référence. L’identification du modele de non-linéarité
dynamique du récepteur est effectuée a partir du seul signal distordu obtenu en sortie de I’ ADC.
Ainsi, le vecteur de coefficients utilisé pour la correction des non-linéarités dynamique peut
évoluer selon les variations du comportement du récepteur (dues par exemple a la température,
au vieillissement, etc.).

A cet effet, les coefficients du modele décrit par (4.49) sont estimés par minimisation du

critere de MSE du signal e|.| suivant.

P Mp—1 M,—1 M—1 p
e[m] = g[m] * y[m] «| ) Z Z Y plmy,eomp] [[ylm—mj) | (4.50)
p=2m=0my=m Mmp=my_| j=1

g|.] est alors la réponse impulsionnelle finie d’un filtre multi-passe-bande dont les bandes
de résonance correspondent aux différents intervalles fréquentiels sur lesquels s’étalent les
distorsions introduites par le récepteur. En 1’occurrence, il s’agit des fréquences associées aux
cases dont les indices appartiennent aux ensembles Ay et A7yp.

Littéralement, le signal e[.] est I’erreur de modélisation des distorsions introduites par le
récepteur. De fait, le terme g[m]| * y[m] correspond aux non-linéarités dynamiques extraites
du signal distordu y[.] par filtrage. Ainsi, I’identification consiste a déterminer le vecteur de
coefficients Qd qui permet de reconstituer ces distorsions en appliquant la relation (4.49) aux
échantillons du signal y[.] — en vertu du schéma d’inversion 4.7.b — et en filtrant le résultat par g|.].
Dans [3], seuls des algorithmes d’estimations adaptatifs sont étudiés. L’intérét est notamment
porté aux LMS stochastique ou non'' et au RLS.

Le caractere aveugle de I’identification repose essentiellement sur le filtre FIR de réponse
impulsionnelle g[.]. La conception de celui-ci se fait en-ligne et nécessite de formuler une

hypothese sur le contenu du signal recgu : les brouilleurs qu’il comporte sont peu nombreux

"Dans ce cas, la méthode du gradient est appliquée avec une espérance estimée par moyennage temporelle.
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et éparpillés sur la bande instantanée du récepteur. Cette supposition revient a considérer une
composition du signal recu favorable a la discrimination des distorsions et des brouilleurs par
filtrage.

Une autre hypothese implicitement formulée dans [3] est que seuls les brouilleurs du signal
recu sont a I’origine de distorsions. En conséquence, les positions fréquentielles des distorsions
harmoniques et d’intermodulation peuvent €tre déduites a partir de celles des signaux de plus
forte puissance par rapport a la MOP de I’ADC du signal y[.]. C’est sur ce principe qu’est
synthétisé le filtre g[.]. Sa conception a partir de y[.] peut étre décomposée en quatre étapes qui

sont :
— L’estimation du spectre de puissance I'y[.] du signal de sortie y[.] de ’ADC;

— La détection des cases fréquences des brouilleurs — i.e. de I’ensemble .#; — par seuillage'”

des valeurs de I'y[.];

— Le calcul des cases fréquences des distorsions harmoniques et d’intermodulation .4y et
Amp a partir de A ;

— Et la synthese du filtre g[.] par la méthode classique de la fenétre appliquée au gabarit
idéal construit a partir de .45 et A7yp avec une troncature pondérée par une fenétre

d’apodisation de Hamming.

4.3.1.3 Inversion du modele présupposé

. . ~d . . .y .
Une fois le vecteur de coefficients 8 connu, les distorsions sont corrigées selon le schéma

d’inversion de la figure 4.7.b.

4.3.1.4 Limites de I’algorithme initial

Les limites de 1’algorithme de Peng et Ma ont trait au modele sur lequel il repose d’une part,
ainsi que sur ’approche et les algorithmes d’identification choisis de 1’autre.

Concernant le modele comportemental utilisé pour décrire le comportement non-linéaire
dynamique de I’ADC, on compte un inconvénient majeur. Bien que la méthode d’élagage utilisée
dans [3] permette de contenir, dans une certaine mesure, I’accroissement des coefficients, elle
introduit un nouveau parametre de mémoire a chaque nouvel ordre de non-linéarité considéré.
Ainsi, siI’on souhaite décrire les distorsions jusqu’a un ordre p > 2, le modele est défini par p+ 1
parametres. Des lors, le dimensionnement d’un tel modele nécessite de recourir a des algorithmes
de détermination de parametres optimaux a 1’image de ceux utilisés pour le dimensionnement
des modeles polynomiaux a mémoire généralisée appliqués a la DPD de PA [119, 120].

Pour ce qui est de I’approche d’identification proposée dans [3], elle patit du critere a

minimiser pour estimer les coefficients. Il est d’ailleurs indiqué dans le papier que la superposition

12En pratique, ce seuil peut étre choisi quelques décibels au dessus du niveau de distorsion maximal indiqué dans
la fiche technique d’'un ADC.
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d’un signal de communications et de composantes de distorsions pourrait, dans certains cas,
perturber I’estimation des coefficients a appliquer lors de I’étape d’inversion de modele et a
fortiori entrainer la dégradation de la SFDR du signal plutét que son amélioration. De plus,
lorsque 1’on se retrouve dans un cas de figure ou des composantes de distorsions sont situées au
voisinage d’un brouilleur, le besoin de sélectivité du filtre g[.] peut conduire & un filtre de longueur
— donc de latence et de cofit en ressources calculatoires — rédhibitoire pour notre application. Ce
scénario est d’autant plus probable que 1’hypothese de faible densité de brouilleurs n’est pas
vérifiée. A cet égard, la robustesse d’une solution de linéarisation est un attribut critique.

La contribution sur la modélisation d’ADC exposée dans la section 4.1 ainsi que 1’étude
menée sur I’identification de modele dans la section 4.2 nous ont conduit a des algorithmes de
linéarisation qui permettent de contourner les limites de la méthode de Peng et Ma. Ces solutions

sont détaillées dans la sous-section suivante.

4.3.2 Algorithmes de linéarisation de convertisseurs analogique-numérique
proposés

Dans cette sous-section, nous proposons plusieurs architectures d’algorithmes de linéarisation
originales. Elles s’inscrivent dans la suite de la méthode introduite dans [3] en cela qu’elles lui
empruntent une partie des traitements a I’origine de son caractere aveugle. Elles se distinguent
toutefois de cette solution par le schéma d’identification suivi et, pour certaines, par le modele
d’ADC présupposé. Le premier axe de modifications de I’algorithme de Peng et Ma constitue une
amélioration de la robustesse de I'identification de modele, tandis que le second rend possible la
correction des distorsions d’ordre élevé tout en contenant la croissance exponentielle du nombre
de coefficients et I’instabilité numérique.

Cette sous-section s’organise en deux parties. Nous détaillons tout d’abord les caractéristiques
des différents algorithmes qui procedent de 1’application des schéma d’inversion et modele
présentés précédemment a I’algorithme initial de Peng et Ma. Puis, nous présentons quelques

résultats de linéarisation obtenus sur des données expérimentales issues de I’ AD9680-500.

4.3.2.1 Solution de linéarisation aveugle proposée

Principe de la contribution

La premiere solution de linéarisation que nous avons concue découle d’un changement du
schéma d’inversion de I’algorithme initial indépendamment du modele d’ADC considéré. Son
schéma bloc est représenté dans la figure 4.17. L”approche d’identification que nous proposons
revient a poser le probleme classique du filtre de Wiener représenté dans la figure 4.6. Sa
résolution demande de connaitre aussi bien la version numérique idéale x[.] associée a I’excitation
de I’ADC que ses échantillons de sortie y[.]. Or, en pratique, seuls les seconds sont accessibles.

Afin de combler ce défaut, les échantillons du signal x|.] sont remplacés par une approxima-
tion notée x[.]. Les échantillons de x|[.] sont alors déterminés par filtrage multi-passe-bande du
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FIGURE 4.17 — Schéma bloc de la solution de linéarisation aveugle proposée.

signal y[.] selon un principe analogue a celui de la méthode initial de Peng et Ma. En effet, un
filtre FIR multi-passe-bande g[.] est synthétisé en ligne en fonction du contenu spectral du signal
distordu y[.]. Toutefois, contrairement & 1’algorithme de [3], le gabarit utilisé pour la synthese de
la réponse impulsionnelle de g[.] est construit a partir des cases fréquences .4 sur lesquelles
s’étalent les composantes de plus forte puissance plutdt que celles des distorsions. La figure
4.18 compare les spectres des signaux x(.) visé, y[.] connu et x[.] estimé. Elle montre que le
signal x[.] est une approximation grossiére de x|.| en cela qu’elle ne conserve que les brouilleurs
du signal y[.]. Ainsi, toutes les autres composantes de signal sont supprimées, qu’il s’agisse de
communications utiles de faible puissance ou de distorsions. La pertinence de I’utilisation de x].]
s’explique par le fait que seuls les signaux de plus forte puissance en entrée de I’ADC sont a
I’origine de distorsions harmoniques et/ou d’intermodulation supérieures au plancher de bruit

observé pour une canalisation donnée.

Mise en ceuvre de la contribution

Pour ce qui est de la mise en ceuvre de ce nouveau bloc d’identification, les méthodes sont
les mémes que dans [3] a une subtilité pres. Nous préconisons que la détermination des cases
fréquences des brouilleurs soit opérée par seuillage du spectre. En outre la synthése du filtre g[.|
par la méthode de la fenétre apparait comme la plus pertinente pour une opération en ligne. Pour
une meilleure sélectivité de ce filtre, nous préférons recourir a une fenétre de pondération de
Chebyshev plutdot que Hamming pour pallier les effets de Gibbs provoqués par la troncature de
la réponse impulsionnelle de g[.].

Par ailleurs, en cohérence avec la discussion menée dans la sous-section 4.2.3, nous recom-
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FIGURE 4.18 — Schémas des spectres de puissance du signal d’excitation analogique x(.) d’un ADC (a),
du signal numérique distordu y[.] auquel est superposé le gabarit idéal du filtre multi-passe-bande g[.| (b)
et de I’approximation x[.] de la version numérique idéale x[.] de x(.) (c).
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mandons que I’estimation des coefficients soit effectuée par les techniques RR, de DR ou RLS
selon le besoin.

Intéréts de la contribution

Le changement de 1’approche d’identification présente deux intéréts par rapport a la méthode
initiale. Le premier est calculatoire. D’une part, I’architecture que nous proposons ne nécessite
pas de déterminer les cases fréquences des distorsions. L’ ensemble des traitements qui aboutissent
a la synthese du filtre g[.| présente donc une charge calculatoire moindre dans la méthode que
nous proposons puisqu’elle fait I’économie du calcul des cases fréquences des distorsions. Cette
épargne est d’autant plus avantageuse que I’ADC considéré est sujet 2 un comportement non
linéaire d’ordre élevé. D’autre part, dans notre méthode, seule une opération de convolution est
nécessaire. Cela peut conduire a une économie de ressources calculatoires considérable des lors
qu’un filtre présente plusieurs centaines de coefficients, comme c’est le cas dans [3].

Le second intérét de notre contribution réside dans le gain de robustesse par rapport a la
méthode initiale. A la différence de cet algorithme, I’ erreur d’estimation minimisée pour identifier
le modele n’est pas sensible a la proximité d’un brouilleur et d’une distorsion. En effet, dans
ce cas de figure, les coefficients de modele identifiés selon 1I’approche de Peng et Ma seraient
corrompus par un filtrage partiel d’un brouilleur. Il convient d’ailleurs de souligner qu’eu égard
a la linéarité initiale des ADC considérés, I’extraction des seules distorsions par filtrage linéaire
requiert des gabarits de filtres particulierement sélectifs avec des atténuations des bandes coupées
supérieures de plusieurs dB a la SFDR initiale. De telles spécifications ne sont envisageables
qu’au prix de filtres FIR de grande — voire trés grande — longueur et, par suite, aux dépens de
la complexité calculatoire et de la latence. En comparaison, I’extraction des brouilleurs peut
étre effectuée au moyen de filtres FIR de spécifications plus souples. De plus, contrairement a la
méthode de Peng et Ma, la linéarité initiale de I’ ADC considéré est bénéfique a notre approche
d’identification puisqu’elle est suffisamment élevée pour qu’une distorsion partiellement filtrée
ne dégrade pas la pertinence du vecteur de coefficients estimé Qd.

Limites de la contribution

La robustesse de la solution de linéarisation que nous proposons quant a la densité du spectre
du signal distordu s’accompagne toutefois d’une limite. De fait, si une composante de distorsions
se retrouve dans la bande passante du filtre multi-passe-bande g[.] elle est considérée comme
faisant partie de 1’approximation x[.] de x[.]. Elle n’intervient donc pas dans 1’erreur d’estimation
el.]. Par conséquent, elle n’influence pas I’estimation du vecteur de coefficients estimé Qd qui
la laisse inchangée apres correction. En somme, les distorsions tres proches des brouilleurs —
i.e. celles positionnées dans les intervalles définis par les différentes bandes passantes du filtre
multi-passe-bande g|[.] — ne peuvent étre corrigées.

Malgré cette limite, le principal avantage de 1’approche d’identification proposée reste
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sa robustesse par rapport a la composition du signal recu. En effet, bien que la réduction
de la complexité calculatoire provoquée par I’économie de quelques blocs de traitement soit
appréciable, elle est négligeable par rapport a la charge engendrée par I’estimation et 1’application
a la correction des nombreux coefficients du modele de Volterra présupposé. La subdivision
suivante présente les solutions de linéarisation concues sur la base du modele élagué proposé

dans la section 4.1 en vue de la diminution du nombre de coefficients a estimer.

4.3.2.2 Solutions de linéarisation aveugles et a faible complexité calculatoire proposées

La solution de linéarisation aveugle proposée précédemment et illustrée dans la figure 4.17
ne considere aucun modele d’ADC en particulier. Les solutions que nous proposons dans cette
subdivision proviennent de I’application du modele de Volterra élagué proposé dans la section

4.1 a cette premiere architecture d’algorithme de linéarisation aveugle.

Principe de la contribution

L’ architecture de la premiere solution de linéarisation aveugle a faible complexité calculatoire
proposée est schématisée dans la figure 4.19. L’application d’un modele de Volterra élagué
— décrit par la relation d’entrée/sortie (4.33) — par ordre de non-linéarité P et P — 1 permet
d’opérer en parallele I’estimation des vecteurs de régression 6 p et 6 p_1 des noyaux de Volterra
d’ordre P et P — 1 sur les mémes signaux x|.] et y,4[.]. Ces deux vecteurs sont ensuite employés
successivement a la correction des distorsions d’ordre pair et impair du signal distordu y[.] dans
un ordre quelconque.

La figure 4.20 représente un cas particulier de I’architecture de la figure 4.19 ol un seul
modele d’ordre P impair est utilisé pour décrire le comportement non linéaire de I’ADC. En
comparaison avec 1’architecture 4.17, les coefficients d’un seul noyau de Volterra sont appliqués
conformément au modele que nous avons défini dans (4.32). Elle présente un intérét pour les
récepteurs dont la bande instantanée est centrée autour de la fréquence centrale de 1’une des
bandes de Nyquist de I’ADC. En effet, dans cette circonstance, toutes les distorsions d’ordre
pair sont proches soit de la composante continue, soit de la fréquence de Nyquist. C’est ce que
montre le spectre de la figure 4.21 pour une excitation sinusoidale. Ainsi, si la largeur de la
bande instantanée est suffisamment faible par rapport a celle de la bande de Nyquist et vis-a-vis
de I’ordre de distorsions harmoniques maximal de I’ADC, les non-linéarités d’ordre pair ne

corrompent pas le contenu du signal utile.

Intéréts de la contribution

On compte deux intéréts majeurs a I’utilisation des modeles de Volterra élagués : la réduction
de la complexité calculatoire provoquée par la diminution du nombre de coefficients a estimer

d’une part ; ’atténuation de I’instabilit€ numérique rencontrée lors de 1’identification de 1’autre.
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FIGURE 4.19 — Schéma bloc de la solution de linéarisation aveugle a faible complexité calculatoire
proposée.

Le premier avantage a été discuté dans la section 4.1. Pour ce qui concerne le second, il
est mis en évidence par les courbes de la figure 4.22. A Iinstar de la figure 4.8 (cf. subdivi-
sion 4.2.2.2), ce graphe compare 1’évolution du conditionnement moyen des estimations de
matrices d’autocorrélation selon la valeur de 1’ordre de non-linéarité P pour une profondeur
de mémoire M = 2, pour des excitations synthétiques sinusoidales a 172 MHz et gaussiennes
ainsi que pour les modeles de Volterra classique et élagué proposé. Chaque point des courbes
de la figure 4.22 a été moyenné sur 10 réalisations des signaux étudiés. Cette figure montre
I’intérét du modele élagué proposé€ quant a I’instabilité numérique. De fait, le conditionnement
moyen de la matrice d’autocorrélation obtenu avec une excitation sinusoidale appliquée au
modele de Volterra élagué proposé est inférieur a celui de 1’excitation gaussienne d’un modele de
Volterra classique. A cet égard, I’emploi du modele proposé peut permettre de limiter 1’instabilité

numérique survenant pour des ordres de non-linéarités élevés.

Limites de la contribution

La principale limite de cette contribution a trait a I’atténuation de I’instabilité numérique
permise par le modele élagué. Elle apparait lorsque 1I’on approfondit les résultats présentés dans

la figure 4.22. En effet, les courbes de conditionnement moyen estimées pour des excitations
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FIGURE 4.20 — Schéma bloc de la solution de linéarisation aveugle a faible complexité calculatoire
proposée pour la correction des distorsions d’ordre impair.
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FIGURE 4.21 — Spectre de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’ADC12D800RF excité a une
fréquence fi proche du centre de la premiére bande de Nyquist.

sinusoidales ont été obtenues pour la seule fréquence f; = 172 MHz'?. L’ observation du condi-
tionnement moyen a travers les fréquences d’une bande de Nyquist révele alors les limites de
I’intérét du modele proposé quant a sa capacité de remédier au probleme d’instabilité numérique.
La figure 4.23 montre cette évolution.

On constate que le faible conditionnement de 1’estimation de la matrice d’autocorrélation
associée au vecteur de régression du modele proposé se restreint aux fréquences centrales de
la bande de Nyquist considérée. Ainsi, une excitation sinusoidale donne lieu a un probléme

13De méme que pour la figure 4.8, une fréquence d’échantillonnage de 800 MHz a été utilisée pour synthétiser
ces signaux.
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FIGURE 4.22 — Comparaison de 1’évolution du conditionnement moyen de 1’estimation de la matrice
d’autocorrélation du vecteur de régression d’un modele de Volterra selon 1’ordre de non-linéarité P pour
des excitations aléatoire blanche gaussienne et sinusoidale et de celui du modele de Volterra élagué
proposé pour une excitation sinusoidale.

1020 W

Modele classique
Modele élagué proposé

—

[e=)
—
34

—

S
—
o

=
(e}
T

Conditionnement moyen #(R

1 1 1
0 100 200 300 400
Fréquence de lexcitation (MHz)

FIGURE 4.23 — Comparaison du conditionnement moyen de I’estimation de la matrice d’autocorrélation
du vecteur de régression d’un modele de Volterra et de celui du modele de Volterra élagué proposé pour
un ordre P = 10 et une excitation sinusoidale balayant la premiére bande de Nyquist.

d’identification d’autant plus mal conditionné que sa fréquence est proche de la composante
continue et de celle de Nyquist. A ces extrémes, le conditionnement du modgle proposé se
rapproche de celui du modele de Volterra classique. Cet inconvénient peut toutefois étre relativisé.
De fait, la bande instantanée d’un récepteur est bornée par la sélectivité du filtre anti-repliement
(AA pour anti-aliaising) précédant I’ ADC. En conséquence, les fréquences extrémes du spectre
sont généralement hors de la bande passante (2 —1 dB ou —3 dB) de ce filtre.

La subdivision suivante expose les résultats de linéarisation obtenus par I’application de nos
algorithmes a des données issues de I’ADC12D800RF et de I’AD9680-500.
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Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P — 1 P=12etM =2
Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P P=13etM =2
Longueur du filtre g[.] B =2049
Nombre d’échantillons utilisés pour estimer I [.] N = 4096
Parametre de RR pour estimer 8p_; o = 1072
Parametre de RR pour estimer 0 o3 = 1073
Nombre d’échantillons utilisés pour estimer la matrice d’autocorrélation | N — B+ 1 = 2048

TABLEAU 4.1 — Dimensionnement de 1’algorithme de linéarisation appliqué a I’ADC12D800RF.

4.3.2.3 Validation sur données expérimentales

Dans un souci de concision, dans cette subdisivision, nous ne présentons que les résultats
issus de I’application de la solution de linéarisation aveugle a faible complexité calculatoire
basée sur un modele de Volterra élagué proposé pour chacun des ordres de non-linéarité P et
P —1 (cf. figure 4.19). Parmi les trois algorithmes présentés précédemment, il s’agit du seul qui
rassemble I’intégralité des deux modifications apportées a 1’algorithme initial de Peng et Ma.
Nous considérons donc qu’une validation sur données expérimentales de cette solution suffit a

démontrer 1’efficacité des deux autres.

Résultats de linéarisation obtenus pour ’ADC12D800RF

Les figures 4.24.a et 4.24.b montrent les spectres de puissance avant et apres correction. Ils
ont été obtenus en considérant deux modeles de Volterra élagués selon la relation (4.32). Ainsi,
pour les distorsions d’ordre pair ce modele a €té paramétré avec une profondeur de mémoire
M =2 et un ordre de non-linéarité P = 12. La méme profondeur de mémoire et un ordre de
non-linéarité P = 13 ont été utilisés pour décrire les distorsions d’ordre impair. Le filtre g[.] d’une
longueur B de 2049 coefficients a été synthétisé a partir d’un spectre I'y[.] estimé sur un nombre
N de 4096 échantillons. Par ailleurs, I’estimation des vecteurs de coefficients 6, ; et 6, a été
effectuée par la méthode RR (cf. sous-section 4.2.3) paramétrée avec les constantes op_1 et op
choisies empiriquement 2 107> et 1073, L’estimation de la matrice d’autocorrélation a été opérée
sur N — B+ 1 échantillons du signal x|.], soit 2048. Tous ces parameétres de dimensionnement de
I’algorithme de linéarisation sont récapitulés dans la table 4.1.

On constate que la solution de linéarisation aveugle a faible complexité calculatoire proposée
permet d’atteindre un gain de SFDR ASFDR d’environ 10 dB. Au-dela de cette valeur, on
observe que toutes les distorsions harmoniques d’ordre inférieur ou égal a I’ordre maximal
considéré sont réduites aux environs du plancher de bruit de I’ ADC.

Plus généralement, la solution de linéarisation congue a été appliquée a I’ADC12D800RF
pour des excitations sinusoidales de fréquences différentes. La figure 4.25 montre I’évolution de
la SFDR avant et apres linéarisation selon la fréquence de I’excitation sur la premiere bande de
Nyquist. Deux points des courbes de cette figure sont espacés d’environ 7 MHz. La figure est
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FIGURE 4.24 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’ADC12D800RF avant (a) et
apres correction par la solution de linéarisation proposée et décrite dans figure 4.19 (b).

une représentation alternative de la figure 4.26. Elle met en évidence 1’augmentation de SFDR
plutot que ses valeurs absolues. Il apparait alors que 1’algorithme permet un gain de SFDR
allant de 0 a environ 18 dB. En comparant les figures 4.25 et 4.26, on remarque que 1’une des
fréquences auxquelles I’amélioration de la SFDR est nulle correspond au quart de la fréquence
d’échantillonnage. En I’occurrence, toutes les distorsions se retrouvent a la fréquence, a celle du
fondamental et a celle de Nyquist. La SFDR est donc maximale avant méme 1’application de
I’algorithme. D’autre part, une analyse du spectre des signaux obtenus pour une excitation autour
de 340 MHz avant et apres correction révele que la SFDR est limitée par une harmonique d’ordre
16. Or, I’algorithme de linéarisation a ét€ paramétré de sorte a tenir compte des harmoniques

jusqu’a I’ordre 13. Il est donc sous-dimensionné pour cette fréquence.
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FIGURE 4.25 — SFDR avant et apres correction par la solution de linéarisation proposée (cf. figure 4.19)
des signaux de sortie de I’ADC12D800RF pour différentes fréquences d’excitation sinusoidale sur la
premiere bande de Nyquist.
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FIGURE 4.26 — Gain de SFDR avant et apres correction par la solution de linéarisation proposée (cf. fi-
gure 4.19) des signaux de sortie de I’ADC12D800RF pour différentes fréquences d’excitation sinusoidale
sur la premicre bande de Nyquist.

Résultats de linéarisation obtenus pour I’AD9680-500

S’agissant de I’ AD9680-500, des jeux de signaux numériques plus variés que ceux issus de
I’ADC12D800RF ont été employés au test de la solution de linéarisation. Outre les données
obtenues avec des excitations sinusoidales, I’algorithme a également été appliqué a des signaux
a deux tons sinusoidaux de méme puissance d’une part ; et a des signaux de deux composantes
modulées de rapport de puissance élevé d’autre part.

La solution de linéarisation a été éprouvée pour I’AD9680-500 sur ses premiere et troisicme
bandes de Nyquist selon le méme protocole que I’ADCI2D800RF. Les tableaux 4.2 et 4.3



CHAPITRE 4 - LINEARISATION DES ADC PAR MODELISATION COMPORTEMENTALE 115

Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P — 1 P=12etM =2
Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P P=13etM =2
Longueur du filtre g[.] B =2049
Nombre d’échantillons utilisés pour estimer I'y[.] N = 4096

. 1076, f <165 MH
Parametre de RR pour estimer 8p_; 2= { f ‘

107!, > 165 MHz

Parametre de RR pour estimer 0 p o3 = a2
Nombre d’échantillons utilisés
. i \ P N—B+1=2048
pour estimer la matrice d’autocorrélation

TABLEAU 4.2 — Dimensionnement de 1’algorithme de linéarisation appliqué a des signaux de la premiere
bande de Nyquist de I’AD9680-500.

renseignent les parametres utilisés pour le dimensionnement de la solution de linéarisation
appliquée a cet ADC. Les figures 4.27, 4.28 et 4.29 présentent les résultats de linéarisation
obtenus sur la premiere bande de Nyquist tandis que les figures 4.30, 4.31 et 4.32 exposent ceux
de la troisieme bande de Nyquist.

De méme que pour I’ADC12D800REF, les figures 4.27.a et 4.27.b d’une part et les figures
4.30.a et 4.30.b prouvent que 1’algorithme proposé appliqué a I’AD9680-500 peut entrainer une
réduction des distorsions harmoniques jusqu’aux environs du plancher de bruit. Cela permet
une augmentation de la SFDR d’approximativement 15 dB dans le premier cas et de quelque 10
dB dans le second. Les résultats de linéarisation obtenus sur les premicre et troisieme bandes
de Nyquist (cf. figures 4.28, 4.29, 4.31 et 4.32) montrent un gain de SFDR s’étalant d’environ
0 dB a pres de 15 dB. On note sur ces dernieres figures que les performances de correction sont
d’autant moins élevées que la fréquence de 1’excitation est proche des fréquences extrémes des
bandes de Nyquist étudiées. On peut établir le parallele entre cette observation et I’évolution
du conditionnement du probleme d’identification constaté sur des données synthétiques dans la
figure 4.23. Des lors, on peut subodorer que cette dégradation est le fait des valeurs de ;; et o3.
Un choix plus fin et indépendant de ces parametres pourrait permettre d’atteindre de meilleures
performances.

La solution de linéarisation proposée a également été appliquée a la correction des distorsions
d’intermodulation générées par I’AD9680-500. L’ algorithme de linéarisation a été¢ dimensionné
avec les parametres de la table 4.2. Les spectres de puissance des signaux avant et apres linéari-
sation sont représentés dans les figures 4.33.a et 4.33.b. En comparaison avec I’amélioration de
la SFDR, le gain d’IMD provoqué par notre solution de linéarisation n’est que partiel. De fait,
bien que I’on note une réduction de I’'IMD de 3 dB, le niveau des raies d’intermodulation apres
correction ne se confond pas avec le bruit.

Enfin, la solution de linéarisation congue a été testée sur un scénario opérationnel simple. Un
signal composé d’une composante forte d’environ —8 dBFS modulée selon une QPSK sur une
largeur de 40 kHz centrée autour de la fréquence f; = 120.23 MHz et d’une composante faible
d’environ —7 dBFS modulée selon une GMSK sur une largeur de 1 MHz centrée sur la fréquence
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Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P — 1 P=12etM =2
Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P P=13etM =2
Longueur du filtre g[.] B =2049
Nombre d’échantillons utilisés pour estimer I [.] N = 4096
1072, f < 459 MHz
Paramétre de RR pour estimer §p_; ap =4 1076, f € [459,559]
1072, f > 559 MHz
Parametre de RR pour estimer 0p 13 = 02
Nombre.d’échantlllolns ut,lhsés o N—B+1—=2048
pour estimer la matrice d’autocorrélation

TABLEAU 4.3 — Dimensionnement de 1’algorithme de linéarisation appliqué a des signaux de la troisieme
bande de Nyquist de I’AD9680-500.

f>» =60 MHz a été appliqué en entrée de I’ADC. Les figures 4.34.a et 4.34.b représentent les
spectres des signaux obtenus respectivement en sortie de I’ ADC et apres opération de 1’algorithme
de linéarisation proposé. Ce dernier a été dimensionné avec les parametres de la table 4.2. Les
résultats de linéarisation obtenus pour ce scénario sont conformes a ceux observés dans le cas
d’excitations sinusoidales : les distorsions harmoniques sont réduites aux environs du plancher
de bruit.
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FIGURE 4.27 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’ AD9680-500 excité par une
sinusoide sur sa premiere bande de Nyquist avant (a) et apres correction par la solution de linéarisation
proposée dans la figure 4.19 (b).
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FIGURE 4.28 — SFDR avant et apres correction par la solution de linéarisation proposée (cf. figure 4.19)
des signaux de sortie de I’AD9680-500 pour différentes fréquences d’excitation sinusoidale sur la premiere
bande de Nyquist.
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FIGURE 4.29 — Gain de SFDR avant et apres correction par la solution de linéarisation proposée (cf. figure
4.19) des signaux de sortie de I’ AD9680-500 pour différentes fréquences d’excitation sinusoidale sur la
premiere bande de Nyquist.
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FIGURE 4.30 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’AD9680-500 excité par une
sinusoide sur sa troisieme bande de Nyquist avant (a) et apres correction par la solution de linéarisation

proposée dans la figure 4.19 (b).
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FIGURE 4.31 — SFDR avant et apres correction par la solution de linéarisation proposée (cf. figure 4.19) des
signaux de sortie de I’ AD9680-500 pour différentes fréquences d’excitation sinusoidale sur la troisiéme
bande de Nyquist.
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FIGURE 4.32 — Gain de SFDR avant et apres correction par la solution de linéarisation proposée (cf. figure
4.19) des signaux de sortie de I’ AD9680-500 pour différentes fréquences d’excitation sinusoidale sur la
troisiéme bande de Nyquist.
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FIGURE 4.33 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’AD9680-500 excité par un
signal a deux tons sinusoidaux avant (a) et apres correction par la méthode proposée dans la figure 4.19

(b).
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FIGURE 4.34 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’AD9680-500 excité par

un signal constitué de deux composantes modulées de rapport de puissances élevé avant (a) et apres
correction par la méthode proposée dans la figure 4.19 (b).
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons trois solutions de linéarisation d’ADC basées sur la modé-
lisation comportementale par des représentations issues des séries de Volterra. La conception de
ces algorithmes s’appuie sur une étude des trois problématiques de cette approche de correction
identifiées dans le chapitre 2 : la modélisation, I’identification de modele et I’inversion de modele.

Dans la section 4.1 nous introduisons tout d’abord le formalisme propre aux séries de
Volterra a temps discret et rappelons quelques uns de ses principaux modeles dérivés. Puis, nous
proposons une méthode de réduction de la complexité du modele de Volterra classique reposant
sur des considérations trigonométriques. Cela nous permet de définir un modele dit élagué dont
le nombre de coefficients est inférieur au modele de Hammerstein et dont la précision convient a
notre application.

En deuxieme lieu, nous menons une analyse approfondie des problématiques d’identification
et d’inversion de modele de Volterra dans la section 4.2. Celle-ci débute par la formulation du
probleme d’identification comme un filtre de Wiener et le rappel de ses solutions optimale de
Wiener-Hopf et approchée des BLS. Puis, nous considérons le probleme d’instabilité numérique
inhérent a I’identification de modele de Volterra et mettons en évidence le caractere critique
qu’elle revét pour I’inversion. A cette fin, nous proposons une étude sur données synthétiques
de ce phénomene et ses effets dans notre application. Celle-ci se poursuit par la comparaison
des trois algorithmes blocs et adaptatif identifiés pour pallier I’instabilité numérique : la RR, la
DR par SVD et le RLS. Nous montrons alors que ces trois méthodes menent approximativement
au méme vecteur de coefficients, différent toutefois de celui utilisé pour la simulation du
comportement de I’ ADC. Nous arrivons a la conclusion qu’en dépit de la distance qui le sépare
du vecteur de coefficients attendu, le vecteur estimé est pertinent quant a la linéarisation de
distorsions. Ce résultat est vérifié sur des signaux synthétiques ainsi que sur des signaux réels
issus de ’ADCI12D800RF.

Enfin, la section 4.3 présente les solutions de lin€arisation congues sur la base des travaux de
[3] auxquels nous avons apporté nos contributions sur la modélisation d’ ADC a faible complexité
et que nous avons modifié en concordance avec la formulation du probleme d’identification
considérée dans la section 4.2. Les trois algorithmes de linéarisation aveugles — dont deux a
faible complexité calculatoire — qui ont découlé de ces deux contributions sont examinés au
travers de discussions menées sur leurs caractéristiques qualitatives. Finalement, la solution
la plus représentative des trois est éprouvée sur des données réelles issues de I’ADC12800RF
et de I’AD9680-500. On constate une augmentation de la SFDR pouvant atteindre jusqu’a 15
dB sur des signaux sinusoidaux dont les fréquences n’avoisinent pas les fréquences extrémes
de la bande de Nyquist d’appartenance ; et une linéarisation des distorsions générées par un
brouilleur modulé sur 40 kHz en présence d’un autre signal modulé de faible puissance. En
revanche, 1’algorithme de linéarisation tel qu’il a été implémenté, s’avere sensible au trés mauvais

conditionnement du probleme d’identification mis en évidence aux extrémes de la bande de
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Nyquist d’appartenance. En outre, I’augmentation de I’IMD est faible en comparaison avec les
gains de SFDR atteint pour des excitations sinusoidales.

Dans le chapitre suivant, nous prolongeons 1’étude des solutions de linéarisation d’ADC
par modélisation comportementale en considérant la mise en ceuvre matérielle de 1’algorithme
aveugle a faible complexité calculatoire éprouvé. Nous présentons ainsi les caractéristiques du
composant a propriété intellectuelle (IP pour intellectual property core) de composant que nous
avons développé sur FPGA a partir de 1’algorithme de linéarisation aveugle et a faible complexité

calculatoire éprouvé dans ce chapitre.
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E dernier chapitre est consacré a I’implémentation matérielle sur cible FPGA de I’algo-
rithme de linéarisation d’ADC aveugle et a faible complexité calculatoire — éprouvé
dans le chapitre 4. Il vise a fournir des éléments quantitatifs d’évaluation de la perti-

nence de cette solution dans la perspective de son intégration au sein des systemes de réception
numérique a large bande instantanée. En cela, ce chapitre consiste plus dans la présentation des
caractéristiques matérielles de 1’[P basé sur cet algorithme que dans la justification des choix
de sa mise en ceuvre sur une plate-forme de calcul embarquée. Il s’appuie sur les résultats de
synthese et d’implémentation de I’[P de linéarisation que nous avons développé sur un Virtex
7 pour la correction en temps-réel des non-linéarités paires et impaires jusqu’a I’ordre 7 de
1’AD9680-500. A cette fin, nous avons recouru 2 la suite de développement Vivado.

Ce chapitre est organisé en trois parties. Nous commengons par présenter la cible FPGA
utilisée pour le développement de I'IP de linéarisation. Puis nous décrivons la plate-forme
d’acquisition au sein de laquelle s’integre ce module. Nous proposons ensuite une description
du premier niveau de cet [P étoffée de quelques uns des grands principes d’implémentation de
ses [P constituants. Il s’ensuit alors une analyse de la répartition de 1’utilisation des ressources
FPGA au sein de I’IP de linéarisation afin d’évaluer le cofit de ses différentes composantes.
Finalement, nous validons le fonctionnement de cet [P a travers la présentation de quelques
résultats de correction obtenus a la suite du traitement en temps-réel des échantillons de sortie de
I’ AD9680-500.

5.1 Caractéristiques du FPGA cible et description de la plate-

forme d’acquisition d’échantillons

5.1.1 Caractéristiques du FPGA cible

L’étude de faisabilité matérielle proposée dans ce chapitre se base sur un FPGA Virtex 7
XCT7VX485T du fabricant Xilinx. Les principales caractéristiques de ce composant sont résumées
dans le tableau 5.1. Par ailleurs, les ressources logiques, de mémoire et calculatoires qui équipent
ce FPGA sont détaillées dans les fiches techniques et guides [121-125].

5.1.2 Description de la chaine d’acquisition d’échantillons

Une maquette d’acquisition d’échantillons a été développée, pour partie en marge de la these,
pour les besoins du test de I’[P de linéarisation. Elle se décompose en deux parties : un segment
matériel constitué d’une part des deux cartes d’évaluation AD9680-500EBZ de 1I’AD9680-500
et VC707 du FPGA XC7VX485T reliées par des connecteurs de carte FPGA mezzanine (FMC
pour FPGA mezzanine card) et d’autre part d’un ordinateur ; et un segment logiciel exécuté
sur ce méme ordinateur. En outre, plusieurs générateurs sont nécessaires pour la synthese de

I’horloge d’échantillonnage, de celle du cadencement de la liaison entre I’ADC et le FPGA ainsi
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TABLEAU 5.1 — Principales caractéristiques de la cible FPGA utilisée [121]

Famille Virtex 7
XC7VX485T
Signature de la famille | haute fréquence et forte capacité
Type de boitier | FF
Version Dimensions du boitier | 42.5 mm x 42.5 mm
Nombre de broches du boitier | 1761
Nombre de cellules logiques (capacité) | 485,760
Plage opérationnelle de températures | C : gamme commerciale (7; = 0°C to 85°C)
Niveau de vitesse | —2 (intermédiaire)
Nombre de LUT | 303,600
Nombre de bascules (flip-flop) | 607,200
Nombre de BRAM | 1030
Nombre de RAM distribuées | 130,800 kb
Nombre de blocs DSP48 | 2,800

que du signal d’excitation de ’ADC.

La figure 5.1 fournit un schéma bloc simplifié du segment matériel, ordinateur exclu, de la
maquette. Dans cette représentation, seuls les chemins de données et les principaux signaux
d’horloge sont mis en évidence. Pour des raisons de confidentialité, mais aussi dans un souci de
concision, plusieurs éléments n’y figurent pas. C’est notamment le cas des signaux de contrdle,
de certains blocs, et de quelques signaux d’horloge. S’agissant des signaux représentés, les
horloges A et B sont synthétisées au moyen de générateurs externes tandis que I’horloge C,
générée au sein méme du FPGA, est utilisée pour cadencer I’IP de linéarisation.

Le principe de fonctionnement du segment matériel de la maquette se résume en cinq étapes :

— La réception des échantillons envoyés par I’AD9680-500 a travers deux voies (en anglais
lane) selon le protocole JESD204B ;

— La conformation des flux d’échantillons de sortie du récepteur JESD204B aux flux de

traitement pour lesquels I'IP de linéarisation a été¢ développé ;
— Le traitement de linéarisation des échantillons de 1’ AD9680-500 ;

— Le stockage des échantillons corrigés au sein d’une mémoire tampon gérée selon le

principe du premier entré, premier sorti (FIFO pour first in first out) ;

— Une fois la mémoire tampon pleine, I’encapsulation des échantillons qu’elle contient au
sein de messages d’un protocole propriétaire et leur envoi par paquets selon le protocole
de datagramme utilisateur (UDP pour user datagram protocol).
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FIGURE 5.1 — Représentation simplifiée de la maquette d’acquisition d’échantillons développée autour de I’AD9680-500.

Z

HTVLNIHNALIOdINOD NOILVSITHAOIN
dVd DAV . d NOILVSITIVANIT 4d SHWHLIFODTV . d NOILVLNAWATIN] - ¢ H4LIdVH)D

8¢l



CHAPITRE 5 - IMPLEMENTATION D’ALGORITHMES DE LINEARISATION D’ADC PAR
MODELISATION COMPORTEMENTALE 129

Pour ce qui est du segment logiciel, il consiste essentiellement en quatre étapes :
— La réception des paquets UDP ;

— La dés-encapsulation des messages du protocole propriétaire suivi ;

— L’extraction des échantillons des mots binaires recus ;

— EtI’analyse spectrale de ces échantillons.

Les deux premiers traitements sont opérés par une application propriétaire et les deux derniers
par un programme développé dans 1’environnement Matlab.

Il convient de souligner que le traitement en temps réel des échantillons concerne le trongcon
de la maquette qui s’étend de la sortie de I’ADC a I’entrée de la mémoire tampon. Au dela de
cette portion, les échantillons de sortie du multiplexeur — alimenté par I’[P de linéarisation ou
I’ ADC — sont perdus des lors que la mémoire tampon est pleine.

Par ailleurs, 1a maquette a été congue afin de permettre d’apprécier les effets de la linéarisation
sur les échantillons de sortie de 1’AD9680-500. Aussi, deux modes de fonctionnement sont
implémentés. La sélection de ’'un ou de I’autre se fait par I’intermédiaire d’un interrupteur
manuel. Lorsque celui-ci est en position 1, la mémoire tampon est remplie par les échantillons
de sortie de I’AD9680-500 ; tandis qu’en position 0, ce sont les échantillons de sortie de I’IP de
linéarisation qui sont écrits dans la mémoire tampon.

La présentation de I’architecture de cet [P fait I’objet de la section suivante.

5.2 Description de I’architecture de I’implémentation de 1’al-

gorithme considéré

Dans cette section, nous exposons une vue d’ensemble de I’IP de linéarisation développé
dans le cadre de la these. Pour cet effet, nous détaillons la structure du premier niveau de '[P et
fournissons les quelques principes sous-jacents a I’implémentation de ses principaux éléments

constitutifs.

5.2.1 Architecture du premier niveau de I’IP de linéarisation

Premier niveau de I’IP

Le développement de I’essentiel de I'[P de linéarisation a été effectué au moyen de deux
outils de synthése de haut niveau de description matérielle au RTL : Vivado HLS' de la suite
de développement Vivado du fabricant Xilinx ; et la boite a outils HDL Coder” de Mathworks
associée a Simulink. Ainsi, pour les besoins du développement, 1’algorithme considéré a été

"Pour notre développement, nous avons utilisé la version 2015.3 de ce logiciel.
ZPour notre développement, nous avons utilisé la version de HDL Coder associée 2 Matlab 2016a.
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découpé en sept ensembles qui sont autant d’IP constituants de 1’IP de linéarisation. Cet algo-
rithme est rappelé dans la figure 5.2 et le dimensionnement considéré est renseigné dans la table
5.2. Dans cette représentation, le partitionnement de I’algorithme réalisé pour le développement
de I’IP est mis en exergue par |’attribution d’une couleur différente par [P constituant. Ce code
couleur est partagé avec la figure 5.3 descriptive du premier niveau de I’[P de linéarisation. Dans
un souci de simplicité, seuls les chemins de données sont représentés. Entre les différents [P
constituants, ces signaux’ de données ainsi que ceux de contrdle qui les accompagnent utilisent
le protocole AXI4-Stream [126]. Par ailleurs, les IP en noir correspondent a ceux disponibles

dans le catalogue de 1’outil Vivado.

3Contrairement au reste du manuscrit, dans ce chapitre, le terme de signaux renvoie plus fréquemment 2 la
multitude de signaux électriques binaires utilisés pour représenter des bits ou mots binaires qu’au signal analogique
et son équivalent numérique regu et traité par le récepteur radio.
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FIGURE 5.2 — Schéma bloc de la solution de linéarisation aveugle a faible complexité calculatoire
implémentée avec mise en évidence de 1I’assemblement des blocs en [P constituants.

Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P—1 | P=6etM =2

Parametres du modele de Volterra élagué d’ordre P P=TetM=2

Longueur du filtre g[.] B =2049

Nombre d’échantillons utilisés pour estimer I'y[.] N = 4096

Parametre de RR pour estimer 8p_; ag =107

Parametre de RR pour estimer 0 p o7 = O
Nombre‘d echantlllqns ut’lhses o N—B-+1=2048
pour estimer la matrice d’autocorrélation

TABLEAU 5.2 — Dimensionnement de 1’algorithme de linéarisation implémenté sur FPGA.
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Opération en temps réel de I’IP

Afin de permettre le traitement en temps-réel du flux d’échantillons de sortie de I’ AD9680-500,
I’TP a été congu de sorte a traiter en parallele deux échantillons du signal distordu y[.]. La tenue
des contraintes de cadencement (en anglais timing) des chemins de données de I’IP nous a
imposé de recourir a la parallélisation de I’opération de 1’algorithme de linéarisation. En effet, en
pratique, la durée d’opération d’un signal par de la logique combinatoire associée a des ceeurs de
traitement du signal DSP48 descend rarement sous 4 ns, soit 250 MHz. Ainsi, en deca de cette
limite, le temps de propagation engendré par le traitement d’un signal entre deux bascules peut
étre supérieur a celui de la période de I’horloge. La contrainte de temps de pré-positionnement
(en anglais set up time) ne peut donc étre vérifiée aux fronts montants de la bascule destinataire
du signal. Le chemin critique désigne alors la voie entre deux bascules associée au temps de
propagation le plus long de I’architecture. Ainsi, les contraintes de cadencement impliquées par
une horloge de 204.8 MHz, soit environ 4.9 ns, sont deux fois moindres que celles qu’auraient
imposé une horloge de 409.6 MHz. La parallélisation permet alors la conservation du débit
d’échantillons de sortie de I’ADC a travers I’[P tout en assurant que le temps de propagation du
chemin critique soit inférieur a la période de I’horloge.

D’autre part, la tenue des contraintes de temps réel de I'IP procede également de son
intervalle d’initiation (Il pour initiation interval). Cette caractéristique désigne le nombre de
cycles d’horloge qui doivent s’écouler entre deux données d’entrée d’un méme flux pour pouvoir
étre acceptées — et donc traitées — par I'[P. Par exemple, un [P présentant un Il de 1 peut accepter
une nouvelle entrée a chaque coup d’horloge. En comparaison, un [P avec un II de 5 ne peut traiter
qu’'une donnée d’entrée tous les 5 coups d’horloge. Nous avons développé 1’[P de linéarisation
de sorte qu’il ait un II de 1. Par conséquent, a chaque coup d’horloge, elle peut traiter les deux
échantillons de ces flux d’entrée issus d”AD9680-500. Pour ce faire, la plupart des IP constituants
ont été développés également telle que leur 11 soit de 1. Seuls les IP d’inversion échappent a cette
contrainte. De fait, les estimations des matrices d’autocorrélation et vecteurs d’intercorrélation
manipulés sont effectuées par bloc d’échantillons. La contrainte de II pour assurer une opération
en temps réel se voit alors assouplie. Elle doit €tre entre 1 et le nombre d’échantillons utilisés
pour I’estimation des matrices d’autocorrélation et vecteur d’intercorrélation, soit 2048 (cf. table
5.2).

Latence de I’IP

La latence d’un IP correspond au nombre de coups d’horloge qui lui sont nécessaires pour
calculer ses signaux de sortie a partir de ses signaux d’entrée. La latence de I’[P de linéarisation
s’éleve a 14559 coups d’horloge a 204.8 MHz. En conséquence, la linéarisation de I’ AD9680-500
introduit une latence d’environ 71 us.

La représentation de la figure 5.3 permet d’apprécier la répartition de cette latence a travers
I’IP. On constate ainsi que 85% de la latence de traitement de 1’[P, soit quelque 61 us, sont dus
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a I’estimation des signaux d’entrée et désiré du filtre de Wiener.

Dynamique et quantification des valeurs numériques

Les registres de I’AD9680-500 ont été paramétrés de sorte que ses échantillons de sortie
soient codés selon le format de représentation binaire en complément a deux. Ainsi, en vertu
des 14 bits de résolution de cet ADC, une sinusoide parcourant la FSR donnerait des codes
s’étalant de —2!3 2 213 — 1. Dans notre IP, cette dynamique subit deux étapes de normalisation.
La premiere est statique et consiste a modifier les valeurs initiales afin qu’elles appartiennent a
I'intervalle [—1, 1]. Elle est opérée au sein de I’IP constituant d’estimation des signaux d’entrée et
désiré du filtre de Wiener. La seconde normalisation est dynamique. Le facteur de normalisation
est calculé pour chaque bloc élémentaire de 4096 échantillons utilisé pour I’estimation du spectre
de puissance I'y[.] (¢f. tableau 4.2). Pour ce faire, I’échantillon du signal y[.] maximal, en valeur
absolue, est déterminé par comparaison de tous les éléments du bloc. Sur ce principe, un signal
de normalisation est généré et propagé a travers '[P afin d’€tre appliqué, par division, aux
échantillons d’un méme bloc et pour €tre inversé, par multiplication, en fin de traitement. Ce
signal est noté Aporm.[.] dans la figure 5.3. Cette seconde normalisation dynamique permet de
toujours opérer la construction, 1I’accumulation et I’inversion des matrices d’autocorrélation
et/ou vecteurs d’intercorrélation ainsi que la correction des distorsions sur une méme dynamique
de valeurs. De cette facon, la quantification des valeurs manipulées pour tous ces traitements
peut étre constante quelle que soit I’amplitude du signal d’excitation de I’ADC. La génération
du signal de normalisation Ayom [.] est effectuée par I’IP constituant d’estimation des signaux
d’entrée et désiré du filtre de Wiener ; et les opérations de normalisation et de dé-normalisation
sont faites dans le premier niveau de 1’[P.

Concernant la quantification des valeurs de '[P, nous avons eu recours a des représentations a
virgule fixe aussi bien qu’a virgule flottante. Seules les grandeurs de I’IP constituant d’estimation
des signaux d’entrée et désiré du filtre de Wiener sont codées en virgule fixe. Au sein de cet
IP, les données manipulées sont codées sur 14 bits avec 2 bits de partie entiere’. La pertinence
de ce format s’explique par la résolution de I’ ADC et par la dynamique de valeurs considérée.
D’une part, le nombre de chiffres significatifs des échantillons manipulés ne peut excéder la
résolution de I’ADC. Par conséquent, apres toute opération (produit ou somme), la taille des
mots est ramenée a celle de la résolution de I’ADC. De I’autre, une partie entiere de deux bits
est nécessaire pour coder a la fois les valeurs 1 et —1. Hormis I’IP constituant d’estimation des
signaux d’entrée et désiré du filtre de Wiener, le reste de I’IP de linéarisation a été développé
pour le traitement de valeurs quantifiées en virgule flottante a précision simple. C’est ce que

montrent les blocs de conversion placés sur les signaux de sortie de ce dernier [P constituant. La

4Cette taille de mot binaire n’apparait pas évidente au regard des tailles des mots d’entrée et de sortie de 1'TP
constituant d’estimation des signaux d’entrée et désiré du filtre de Wiener. En réalité, sur les 32 bits des signaux
d’entrée de cet IP seuls 14 sont utilisés. Cette taille provient d’un besoin d’uniformisation entre les modes IP ON
et IP OFF de la maquette (cf. figure 5.1). D’autre part, la taille de 18 bits des signaux de sortie est un reliquat des
précédentes versions de I’IP.
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principale raison qui explique ce choix concerne la construction et la manipulation des matrices
d’autocorrélation instantanées. Pour le modele élagué considéré, tous les éléments de cette
matrice résultent de produits d’échantillons du signal x[.] d’ordre deux fois supérieur a I’ordre de
non-linéarité considéré (6 ou 7). Par conséquent, le besoin de dynamique pour coder ces valeurs
demanderait des tailles de mots au format virgule fixe proches voire supérieures aux 32 bits du
format flottant a précision simple. Cette derniere représentation apparait alors plus appropriée.

Dans la sous-section suivante, nous expliquons succinctement quelques uns des principes

d’implémentation des différents [P constituants les plus notables.

5.2.2 Principes d’implémentation des IP constituants

Outre la description des différentes opérations de I’algorithme de linéarisation considérés
dans le chapitre 4, il convient de s’intéresser aux principales solutions d’implémentation qui
ont été choisies pour répondre aux besoins de sa mise en ceuvre. Ces éléments sont présentés

succinctement dans les paragraphes suivants.

IP d’estimation des signaux d’entrée et désiré du filtre de Wiener

Les principaux choix d’implémentation effectués lors du développement de cet [P ont trait a
I’estimation du spectre de puissance I'y[.] du signal distordu ; & la synthése du filtre g[.] par la
méthode de la fenétre ; et au filtrage du signal y[.] par g[.] pour obtenir I’estimation x].].

L’estimation de I'y[.] et la syntheése de g[.] nécessitent respectivement le calcul d’une FFT
et d’une transformée de Fourier inverse rapide (IFFT pour inverse fast Fourier transform). Or,
les blocs de FFT et d’IFFT disponibles dans le catalogue de la version HDL coder utilisée ne
proposent pas d’opération parallele de ces algorithmes. Nous avons donc développé une méthode
de calcul de FFT et d’IFFT permettant le traitement parallele de deux flux d’échantillons. Pour ce
faire, quatre blocs de FFT de taille ]ZV sont combinés pour effectuer une FEFT sur N échantillons.
De méme, une [FFT peut étre effectuée par la combinaison de quatre blocs de FFT.

S’agissant du filtrage du signal y[.] par g[.], nous avons eu recours a la méthode de filtrage
par convolution spectrale en raison de la capacité qu’offre cette technique de contenir la consom-
mation de blocs DSP48. En effet, en comparaison, une convolution temporelle aurait mobilisé
autant de ces éléments que de coefficients de filtre, soit B = 2049 (cf. tableau 5.2), i.e. 73% de
ces ressources. D’un point de vue conceptuel, les deux FFT — calculées pour déterminer les
spectres du filtre g[.] et du signal y[.] — et 'IFFT utilisées pour ce filtrage sont opérées sur le
nombre d’échantillons N = 4096 utilisés pour I’estimation de I'y[.]. Ainsi, le signal distordu est
filtré par segments de N = 4096 échantillons. En pratique, le traitement en parallele des flux
d’échantillons d’entrée de I’[P nous a mené a réaliser chacun de ces trois blocs par combinaison
de blocs de FFT de taille %’ = 1024 selon la méthode évoquée précédemment. Ainsi, un total
de 20 blocs de FFT de taille % = 1024 sont utilisés pour opérer les 3 FFT et 2 I[FFT de taille

N = 4096 de I'P d’estimation des signaux d’entrée et désiré du filtre de Wiener.
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Il convient de préciser qu’en toute rigueur, la taille B du filtre et le nombre N d’échantillons
de signal a traiter demande d’effectuer la convolution spectrale avec deux FFT et une IFFT de
taille 2/10&2(N+B-11 — 8192 afin d’éviter le phénomene de convolution circulaire décrit dans
[127]. Cependant, nous ne considérons que les 2048 échantillons de x|.| issus du régime établi
du signal filtré. De fait, en opérant les FFT et I'[FFT sur un nombre de points N de 4096, la
convolution circulaire n’a d’effet que sur les 2 x 1024 échantillons des régimes transitoires du
signal filtré. Ce phénomene n’a donc pas de conséquences sur I’intégrité des échantillons de x[.].

IP de construction des matrices d’autocorrélation et vecteurs d’intercorrelation quasi-
instantanés pour 77 et 7; et accumulation

Le découpage en trois étapes des deux phases d’identification de 1’algorithme de linéarisation
(cf. figures 5.2 et 5.3) congu se justifie par les limites de 1’outil Vivado HLS. En effet, dans la
version utilisée, tous les [P du catalogue Xilinx ne peuvent pas étre instanciées et manipulées
par syntheése de haut-niveau. C’est notamment le cas de I’IP permettant 1’accumulation de
valeurs flottantes. Nous avons donc été contraint de séparer la construction des matrice et vecteur
d’intercorrélation quasi-instantanés de leur accumulation. Naturellement, la détermination des
vecteurs 6 et O a également due étre séparée dans un troisieme IP.

Le caractere parallele de I'[P de construction des matrice d’autocorrélation et vecteur d’inter-
corrélation quasi-instantanés pour le modele 7 consiste a estimer une matrice d’autocorrélation
et un vecteur d’intercorrélation instantanés pour chacun des deux derniers échantillons des flux
d’entrée des signaux x[.] et y,[.]. Les matrice d’autocorrélation et vecteur d’intercorrélation
quasi-instantanés associés au modele 7?4 sont alors obtenus par la somme des couples de matrices
d’autocorrélation et de vecteurs d’intercorrélation instantanés estimés pour les échantillons de
x[.] et ¥4[.] aux instants 2m et 2m — 1. Il convient de noter qu’en vertu de leur symétrie, les
matrices d’autocorrélation construites et manipulées dans cet [P ne sont représentées que par
leurs coefficients diagonaux et infra-diagonaux. Ainsi, la matrice d’autocorrélation du modele
¥ est représentée par 28 éléments plutot que 49.

Le méme principe est appliqué pour la construction des matrice d’autocorrélation et vecteur
d’intercorrélation quasi-instantanés associés au modele 77 a la différence que les matrices
d’autocorrélation et vecteur d’intercorrélation instantanés sont déterminés a partir de ceux
estimés pour le modele 7. De fait, une démonstration triviale permet de montrer qu’un vecteur
de régression d’ordre P quelconque )_%Z — défini par (4.33) — peut étre obtenu a partir du vecteur
de régression d’ordre P — 1 )_%,f[l. Par voie de conséquence, on peut montrer que les matrice
d’autocorrélation et vecteur d’intercorrélation instantanés associés au modele 77 peuvent étre
obtenus a partir de ceux du modele 75. De cette facon, les calculs des matrices d’autocorrélation
et vecteurs d’intercorrélation instantanés de 75 et ¥ sont mutualisés afin d’économiser la
consommation de ressources FPGA.

Les matrices d’autocorrélation Ry et Ry ainsi que les vecteurs d’intercorrélation ZXZ 5, ©t

Fa $4 respectivement associés a 7 et 77 sont finalement estimés par accumulation de chacun
m.
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des coefficients de leur version quasi-instantanées. On compte un accumulateur par élément

des matrices et vecteurs construits. Au total, 79 de ces [P sont donc employés a I’estimation de

Re, Ry7, Fio . et 7. 2. Tl est & noter que le ceeur de I'IP d’accumulation flottante du catalogue
XAmYd AmYd

Xilinx consiste dans une somme de valeur a virgule fixe. Le paramétrage de cet [P dépend alors

de la dynamique numérique des valeurs a sommer et de celle de la valeur accumulée. Aussi, la

représentation de la figure 5.3 fait la différence entre les [P d’accumulation des éléments des

matrices d’autocorrélation et ceux des €léments des vecteurs d’intercorrélation.

IP de détermination des vecteurs 8; et ¢ par I’algorithme RR

Les IP de détermination des vecteurs 65 et 6 implémentent I’algorithme RR. Les param@tres
s et o7 utilisés sont indiqués dans le tableau 5.2. Les inversions des matrices Rys et Rg7 sont

opérées par un méme algorithme propriétaire développé en marge de la these.

IP de correction de 75 et ¥4

La particularité de cet IP tient de la mutualisation du calcul des vecteurs de régression an et
)_/Zn suivant le principe utilisé pour mutualiser la construction des matrices d’autocorrélation et
vecteurs d’intercorrélation des modeles 77 et 7.

Dans la section suivante, nous proposons une analyse des ressources consommées par I’[P de

linéarisation développé.

5.3 Analyse des ressources

Cette section présente une analyse de la consommation des ressources utilisées par I’[P de
linéarisation. Les chiffres fournis se basent sur les rapports d’utilisation post-implémentation (i.e.
apres placement et routage) et post-synthese retournés par Vivado. Les premiers sont employés a
I’évaluation effective de la surface de I’IP de linéarisation ; tandis que les seconds permettent

d’apprécier la répartition de la comsommation des ressources selon les différents [P constituants.

5.3.1 Bilan global de consommation effective des ressources du FPGA

Le tableau 5.3 rassemble les résultats d’utilisation post-implémentation des principales
ressources du FPGA ciblé (cf. tableau 5.1) consommées par la plate-forme de démonstration
introduite dans la figure 5.1. Ils permettent d’apprécier la surface effective occupée par le segment
matériel de cette maquette développé sur FPGA. Or, pour chaque type de ressources excepté les

BRAMDY, 1a surface occupée par la maquette est 2 plus de 97% celle de I'IP de linéarisation. Ainsi,

3Ce nombre peut étre obtenu a partir de la formule P+ (P+ 1) + P(P;l) + (Bl )2(P+2) .

6 S*agissant des ressources BRAM, les rapports de synthése montrent que la contribution de 1'TP de linéarisation
n’est que de 31% par rapport au reste de la maquette. Ces résultats sont présentés dans la sous-section suivante.
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Type de ressource | Nombre utilisé | Nombre disponible | Pourcentage utilisé (%)
LUT 194,828 303,600 64.17
Bascules 335,815 607,200 55.31
BRAMP 296 1,030 28.74
RAM distribuée 18,108 130,800 13.84
DSP48 1,365 2,800 48.75

TABLEAU 5.3 — Bilan post-implémentation des principales ressources de la cible FPGA décrite dans le
tableau 5.1 consommées par la maquette d’acquisition de la figure 5.1.

en I’absence de résultats d’utilisation détaillés par IP constituant’, ceux de la table 5.3 peuvent
donc étre considérés comme une approximation réaliste de la surface effective de I’ensemble de

I’IP de linéarisation.

5.3.2 Répartition relative de la consommation des ressources du FPGA
au sein de la maquette et au sein de I’IP de linéarisation

Contrairement aux rapports d’implémentation, les rapports de synthese générés par Vivado
ne donnent qu’une prévision de la consommation des ressources du FPGA. Toutefois, ces
estimations a priori sont détaillées pour chaque IP. Elles permettent d’une part de dissocier
les contributions de I’[P de linéarisation de celle de la maquette ; et d’autre part de mesurer la
contribution des [P constituants au sein de I[P de linéarisation. Ainsi, les paragraphes suivants
présentent la répartition de la consommation relative de chaque type de ressources FPGA selon
ces deux axes sous forme de camemberts. Ces résultats sont a considérer en complément des

chiffres de consommation effective détaillés dans le tableau 5.3.

Contribution de I’IP de linéarisation au sein de la maquette

Les figures 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 montrent la proportion de la consommation respectivement
de LUT, de bascules, de BRAM, de RAM distribuée entre I’IP de linéarisation et le reste de
la maquette. Concernant les DSP48, le camembert de répartition ne présente que peu d’intérét
puisque ces ressources ne sont utilisées que par I’[P de linéarisation. Il s’agit de résultats obtenus
apres synthese, i.e. apres 1’association des spécifications RTL aux différentes ressources propres
a la cible FPGA. Les chiffres de consommation de ressources post-synthese sont généralement
supérieurs a ceux effectifs obtenus apres implémentation. De fait, ce n’est que lors de cette
derniere phase que sont opérées les optimisations pour le placement et le routage des différentes
ressources sur le FPGA. Par conséquent, dans ce paragraphe, nous ne considérons pas les valeurs
absolues de consommation. En revanche, nous supposons qu’il y a peu de différences entre la

consommation relative post-synthese et post-implémentation. De cette fagcon, nous approximons

"Les rapports d’utilisation post-implémentation générés par Vivado ne différencient pas les ressources consom-
mées selon les IP. Seuls les rapports d’utilisation post-synthese fournissent ces informations.
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Reste de la maquette (3%)

IP de linéarisation (97%)

FIGURE 5.4 — Répartition de I’utilisation de LUT sur la maquette.
Reste de la maquette (2%)

IP de linéarisation (98%)

FIGURE 5.5 — Répartition de I’utilisation de bascules sur la maquette.
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IP de linéarisation (31%)

Reste de la maquette (69%)

FIGURE 5.6 — Répartition de I’utilisation de BRAM sur la maquette.
Reste de la maquette (3%)

IP de linéarisation (97%)

FIGURE 5.7 — Répartition de I’utilisation de RAM distribuée sur la maquette.
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la contribution de I’IP de linéarisation aux consommations effectives de LUT, de bascules, de
BRAM, de RAM distribuée et de DSP48 (cf. tableau 5.3).

Au regard des camemberts 5.4, 5.5 et 5.7, il apparait que les résultats de consommation
effective de LUT, de bascules, de RAM distribuée sont dus a plus de 97% a I’IP de linéarisation.
Ce chiffre atteint 100% pour les DSP48. A I’inverse, la consommation de BRAM est plus
importante a I’extérieur de I’[P de linéarisation qu’en son sein. Cela s’explique notamment par
la taille des mémoires tampons FIFO® dans lesquelles sont stockées les échantillons de sortie
de '[P de linéarisation ou de I’ADC avant d’étre envoyés vers 1’ordinateur de manipulations
(cf. figure 5.1).

Contribution des différents IP constituants au sein de I’IP de linéarisation

Les figures 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 et 5.12 montrent la proportion de la consommation de LUT,
de bascules, de BRAM, de RAM distribuée et de DSP48 au sein de I’IP. En suivant le méme
raisonnement que précédemment, ces résultats post-synthese sont considérés comme étant
représentatifs de la contribution de chaque [P constituant aux ressources effectives utilisées par
I’IP de linéarisation (cf. tableau 5.3 et figures 5.4, 5.5, 5.6 et 5.7).

La principale information mise en exergue par ces figures concerne la surface occupée, toutes
ressources confondues, par I’[P constituant d’estimation des signaux d’entrée et désirés du filtre
de Wiener. En effet, il s’avere qu’au moins deux tiers de la consommation de ressources de 1’[P
de linéarisation sont a attribuer a cet IP constituant.

Ces chiffres d’utilisation permettent d’évaluer le colit du caractere aveugle de la solution
de linéarisation que nous proposons. Ces résultats doivent toutefois étre relativisés. De fait, il
convient de rappeler que cet IP est le seul qui a été développé au moyen de 1’outil de synthese
générique’ de haut niveau HDL Coder. Ainsi, une réduction notable de la consommation de
ressources de cet [P constituant pourrait €tre atteinte soit en recourant a un outil de synthese
de haut niveau spécifique tel que Vivado HLS ; soit par une description RTL non automatisée.
Par exemple, la seule réduction de la surface occupée par les blocs FFT utilisés en nombre
(cf. sous-section 5.2.2) dans cet I[P constituant engendrerait une réduction considérable de
sa consommation de ressources. De méme, si la parallélisation de I’architecture de I’IP de
linéarisation n’était pas nécessaire, une importante réduction de surface découlerait de I’opération
non parallele des 3 FET et 2 [FET de I[P constituant d’estimation des signaux d’entrée et désirés
du filtre de Wiener (cf. sous-section 5.2.2).

Toutefois, dans 1’état actuel de I’IP de linéarisation ainsi que pour le dimensionnement et
I’ ADC considéré dans ce chapitre (cf. section 5.2), la surface occupée par cet [P constituant
constitue un plancher d’utilisation des ressources indépendant du choix de I’ordre de non-linéarité

P. Par exemple, la mise en ceuvre de la solution aveugle et a faible complexité calculatoire

811 est a noter que la maquette comporte une autre mémoire tampon FIFO non illustrée dans la figure 5.1. Sa
taille est la méme que celle de la mémoire tampon représentée.
“En effet, la description RTL générée par I’outil n’est pas propre i une cible donnée.
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permettant la correction des distorsions paires ou impaires serait notamment soumise a ce
plancher. La consommation de ressources engendrée par I’implémentation de cet algorithme
serait tout de méme approximativement réduite de la moitié du tiers des ressources utilisées par
les autres [P constituants. De fait, cette diminution serait entrainée par la baisse du nombre de
coefficients a déterminer.

En complément des caractéristiques matérielles de I’[P de linéarisation exposées précédem-
ment, la prochaine section s’intéresse a ses caractéristiques fonctionnelles au travers de résultats
de linéarisation de I’AD9680-500.
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Accum. 1 (10%)

Constr. des matrices
d’autocor. et

Estim. des signaux vecteurs d’intercor. (12%)

d’entrée et désirés
du filtre de Wiener (65%)

FIGURE 5.8 — Répartition de I’utilisation de LUT au sein de I’[P de linéarisation.

Reste de I'IP (2%)
Correction (10%

>
— —

Constr. des matrices
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FIGURE 5.9 — Répartition de I’utilisation de bascules au sein de I'IP de linéarisation.
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FIGURE 5.10 — Répartition de I'utilisation de BRAM au sein de I’[P de linéarisation.
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FIGURE 5.11 — Répartition de I'utilisation de RAM distribuée au sein de I’IP de linéarisation.
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d’entrée et désirés
du filtre de Wiener (59%)

FIGURE 5.12 — Répartition de I’utilisation de DSP48 au sein de I’'IP de linéarisation.

5.4 Résultats de linéarisation de I’IP développé

L’IP de linéarisation que nous avons développé a été éprouvé au moyen de la maquette
introduite dans la figure 5.1. Cette derniere section présente les résultats obtenus en sortie de
cette plate-forme dans les modes avec et sans correction. Pour cet effet, I’AD9680-500 de la
maquette a été excité par des signaux sinusoidaux et par un exemple simple de signal opérationnel
constitué de deux composantes modulées de rapport de puissances élevé. Nous montrons alors
que les performances de linéarisation atteintes lorsque le flux d’échantillons est traité par '[P
sont comparables a celles obtenues par 1’application sur Matlab de la solution de linéarisation
considérée a des données expérimentales (cf. subdivision 4.3.2.3).

Les figures 5.13 et 5.14 présentent les résultats de linéarisation obtenus pour des excitations
sinusoidales de I’ AD9680-500 sur ses premiere et troisieme bande de Nyquist. Il convient de
préciser que contrairement aux résultats de simulation présentés dans la subdivision 4.3.2.3, les
spectres de puissance de cette section ne sont pas estimés a partir d’un méme jeu d’échantillons
auquel aurait été appliqué ou non notre [P de linéarisation. En revanche, ils sont calculés sur
des jeux d’échantillons numérisés a différents instants avec ou sans application de '[P de
linéarisation. Pour ce qui est des performances de correction mises en évidence dans les figures
5.13 et 5.14, on constate une réduction totale, i.e. jusqu’aux abords du plancher de bruit, de
toutes les distorsions harmoniques jusqu’a I’ordre P = 7 pour lequel '[P a été dimensionné
(cf. tableau 5.2). Cela revient a une augmentation de la SFDR de 8 dB dans le premier cas et de
4 dB dans le second.

L’IP de linéarisation a également été testé pour un signal d’excitation opérationnel simple

comportant une composante forte d’environ —8 dBFS modulée selon une QPSK sur une largeur
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de 40 kHz centrée a la fréquence f; = 120.23 MHz et une composante faible d’environ —73
dBFS modulée selon une GMSK sur une largeur de 1 MHz autour de la fréquence f, = 60 MHz
avec une puissance d’environ —73 dBFS. Les spectres de la figure 5.15 montrent les résultats de
correction obtenus. De méme que précédemment, on observe une réduction totale des distorsions
harmoniques jusqu’a I’ordre 7.

En somme, les figures 5.13, 5.14 et 5.15 montrent la conformité du fonctionnement de
I’IP de linéarisation avec celui de I’algorithme de linéarisation congu et simulé sur Matlab
pour les excitations considérées. Les performances de SFDR ne sont alors limitées que par le

dimensionnement de '[P et, par suite, par la consommation de ressources qu’il engendre.
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FIGURE 5.13 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’ AD9680-500 excité par une
sinusoide sur sa premiere bande de Nyquist sans (a) et avec correction par I’IP de linéarisation développé

(b).
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FIGURE 5.14 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’ AD9680-500 excité par une
sinusoide sur sa troisieme bande de Nyquist sans (a) et avec correction par '[P de linéarisation développé

(b).
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FIGURE 5.15 — Spectres de puissance du signal distordu obtenu en sortie de I’AD9680-500 excité par un

signal constitué de deux composantes modulées de rapport de puissances élevé sans (a) et avec correction
par I'IP de linéarisation développé (b).
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5.5 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous considérons I’implémentation sur un Virtex 7 de I’algorithme
de linéarisation d’ADC aveugle et a faible complexité calculatoire permettant la correction des
non-linéarités d’ordre pair et impair. A cet effet, nous proposons une analyse des caractéristiques
matérielles et fonctionnelles de '[P développé dans le cadre de la theése pour I’opération en
temps réel de cette solution de correction.

Dans la section 5.1, nous nous intéressons aux caractéristiques du FPGA cible et a celles de
la plate-forme développée, pour partie en marge de la these, pour les besoins du test de I’[P de
linéarisation.

Dans un second temps, nous examinons I’architecture du premier niveau de I’IP de linéa-
risation dans la section 5.2. Pour ce faire, nous mettons en évidence le partitionnement de
I’algorithme de linéarisation qui explique la structure interne de I’IP. Nous détaillons ensuite
ses caractéristiques générales. Nous exposons notamment les ressorts de son opération en temps
réel, de la quantification des valeurs qu’elle traite et de ses quelque 71us de latence. Puis, nous
engageons une discussion sur les principaux choix effectués quant a I’'implémentation de ses
différents [P constituants.

Nous menons dans la section 5.3 une analyse de la consommation de L.UT, bascules,
BRAM, RAM distribuée et DSP48. Cette étude repose sur les rapports post-synthese et post-
implémentation générés par Vivado. Ses résultats sont illustrés par des camemberts qui mettent
en évidence la répartition de 1’utilisation des ressources au sein de la maquette de démonstration
d’une part, et au sein de I’[P de I’autre. Nous observons ainsi que la surface de Virtex 7 occupée
par le segment matériel de la plate-forme est essentiellement due a I’[P de linéarisation, exception
faite des ressources BRAM. En outre, au sein de 1I’IP de linéarisation, nous estimons le cofit du
caractere aveugle de la solution de linéarisation a un minimum de deux tiers de la consommation
effective de ressources, quelles qu’elles soient.

Outre les aspects matériels de I’IP, nous fournissons dans la section 5.4 des éléments de
validation du fonctionnement de 1’IP. Nous montrons que 1’application de cet [P aux échantillons
de sortie de I’AD9680-500 permet une augmentation de la SFDR conforme aux résultats de

simulation présentés dans le chapitre 4.
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ES récepteurs radios numériques a large bande instantanée voient leurs performances
de dynamiques instantanées monotonale et bitonale (respectivement STDR et DTDR
pour single-tone et dual-tone dynamic range) bornées par les dynamique sans raies

parasites (SFDR pour spurious free dynamic range) et distorsion d’intermodulation (IMD pour
intermodulation distortion) de leur convertisseur analogique-numérique (ADC pour analog-to-
digital converter) interne. Ces dynamiques instantanées quantifient la capacité d’un récepteur
a traiter simultanément des composantes de signal recu de faible puissance en présence d’une
ou plusieurs composantes de forte puissance. Les travaux de these exposés dans ce manuscrit
visent a étudier les faisabilités algorithmiques et matérielles de linéarisation d’ADC en vue de
I’augmentation des STDR et DTDR des récepteurs de guerre électronique.

Le chapitre 1 expose le contexte de notre étude. Dans un premier temps, nous montrons
qu’au sein des architectures actuelles de récepteurs de guerre électronique superhétérodyne a
numérisation sur fréquence intermédiaire (IF pour intermediate frequency), 1’ ADC est le seul
élément d’une chaine radio pour lequel ni le filtrage, ni le choix avisé de la fréquence centrale de
la bande instantanée ne permet d’éviter I’altération du signal utile. Nous justifions ainsi I’intérét
de la linéarisation d’ ADC pour I’augmentation des dynamiques instantanées de ces récepteurs. A
partir des besoins opérationnels de couverture de large bande RF des récepteurs considérés, nous
dessinons alors le profil des ADC ciblés par notre étude. Il s’agit des convertisseurs de fréquence
d’échantillonnage entre 200 MHz et environ 1 GHz dont la résolution est supérieure a 10 bits.
Nous posons ainsi I’une de nos contraintes essentielles : celle de la généricité de notre démarche
quant a I’architecture des ADC. Dans un second temps, nous rappelons les notions de base de
la conversion analogique-numérique ; fournissons les caractéristiques et conditions de tests des
ADCI12D800RF et AD9680-500 utilisés pour I’acquisition de données expérimentales exploitées
tout au long du manuscrit ; et proposons une analyse du comportement réel d’un ADC. Cette
derniere met notamment en évidence le caractére dynamique du comportement non-linéaire des
ADC.

Le chapitre 2 propose un état de I’art non exhaustif sur la linéarisation des ADC. Nous y
recensons les travaux académiques et industriels majeurs de ces dernieres années et les inscrivons
dans I’'une des quatre principales stratégies de linéarisation d’ADC que sont la correction interne,
la correction par randomisation, la correction par table de correspondances et la correction
par modélisation comportementale. La revue que nous établissons met en relief les types de
distorsions ciblées par chacune de ces approches. Nous montrons notamment que seules les
méthodes de correction par LUT, et par modélisation comportementale offrent la possibilité
de linéariser les distorsions d’un ADC, qu’elles soient statiques ou dynamiques, et de fagcon
générique.

Le chapitre 3 s’intéresse aux méthodes de correction d’ADC par LUT. Il s’inscrit dans la
continuité des travaux présentés dans [1] et [2] a deux égards. D’une part, nous proposons une
amélioration de la méthode spectrale d’estimation de I’INL. employée au remplissage d’une LUT

statique en vue de son application a la correction des distorsions du méme type. Celle-ci consiste
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dans la division par deux du nombre de coefficients a estimer pour obtenir I’INL d’un ADC.
Nous montrons que cette réduction entraine un allegement de la complexité calculatoire de la
méthode initiale sans altérer les performances de linéarisation par LUT de la séquence estimée.
Pour preuve, nous montrons sur des données synthétiques que la s€équence d’INL estimée par
notre méthode permet la réduction du niveau des distorsions statiques jusqu’au plancher de
bruit de I’ ADC simulé. D’autre part, nous proposons un principe de correction des distorsions
dynamiques d’un ADC au moyen d’une paire de séquence d’INL stockée chacune dans une
LUT statique. Afin de tester cette approche, nous proposons également un exemple d’algorithme
permettant de 1’opérer. Celui-ci repose sur 1’exploitation de la premiere contribution de ce
chapitre. Nous montrons la pertinence du principe proposé a travers 1’efficacité de cet algorithme
en I’appliquant a des données expérimentales extraites de I’ ADC12D800RF pour une excitation
sinusoidale. On observe alors une augmentation de la SFDR de I’ordre de 10 dB pour le jeu
d’échantillons testé. Finalement, nous cloturons ce chapitre par une discussion raisonnée sur les
caractéristiques de 1’approche de linéarisation que nous proposons. Nous mettons notamment
en lumiere sa principale limite résidant dans sa capacité a ne traiter que les signaux distordus
obtenus pour des excitations sinusoidales.

Le chapitre 4 étudie les solutions de linéarisation d’ADC par modélisation comportementale
reposant sur les séries de Volterra a temps discret. Premierement, nous nous intéressons a la
problématique de modélisation d’ADC a travers un rappel du formalisme relatif au modele de
Volterra d’une part ; et un recensement des principales représentations couramment employées
dans la littérature pour pallier la complexité engendrée par son nombre de coefficients d’autre
part. Nous mettons notamment en évidence que I’utilisation de ces modeles élagués demande
de pré-supposer une interaction particuliere des sources de distorsions dynamiques et statiques
d’un ADC. Afin de passer outre cette contrainte, nous proposons une méthode de réduction de la
complexité du modele de Volterra reposant uniquement sur des considérations trigonométriques.
Nous aboutissons ainsi 2 un modéle élagué qui permet la description du comportement des
distorsions d’ordre pair ou impair d’un ADC. Nous montrons alors que 1’ensemble des non-
linéarités d’un ADC peut étre représenté par deux instances du modele proposé€ pour un nombre
total de coefficients inférieur au modele de Hammerstein. La deuxiéme partie du chapitre
4 est consacrée a 1’analyse des problématiques d’identification et d’inversion du modele de
Volterra — et a fortiori de ses dérivés. Dans cette étude, nous démontrons 1’inéluctabilité de
I’instabilité numérique dans notre application. Ce constat nous amene a nous intéresser aux
effets ce phénomene sur I’identification et I’inversion de modele de Volterra. Cela nous conduit a
mettre en exergue un résultat inattendu sur la résolution du probleme du filtre de Wiener dans ce
contexte. Sur la base de résultats d’identification obtenus sur des signaux distordus synthétiques,
nous observons que I’instabilité numérique menent a 1’estimation de coefficients différents de
ceux attendus tout en convenant a I’inversion du modele pré-supposé. La pertinence de ces
coefficients estimés en présence d’instabilités numériques est vérifiée aussi bien sur des données

synthétiques que sur échantillons expérimentaux issus de I’ADC12D800RF. Dans la derniere
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partie du chapitre 4, nous proposons trois solutions de linéarisation aveugles d’ADC dont deux a
faible complexité calculatoire. Elles découlent d’une méthode de la littérature a laquelle nous
avons appliqué les résultats de notre étude sur I’identification et I’inversion du modele de Volterra
ainsi que notre contribution sur la réduction de sa complexité. En plus de la description de ces
algorithmes, nous les soumettons a des analyses aussi bien qualitative que quantitative. Dans le
second cas, nous démontrons sur des données extraites des ADC12D800RF et AD9680-500 que
les algorithmes congus permettent de réduire le niveau des distorsions harmoniques modélisées
au plancher de bruit de I’ADC. Ce résultat est obtenu pour des excitations sinusoidales et pour
un scénario opérationnel simple pour lequel le signal d’entrée de I’ADC est constitué de deux
composantes modulées de rapport de puissance élevé. Nous observons alors des augmentations
de la SFDR pouvant s’élever a 15 dB. En revanche, pour des excitations a deux tons sinusoidaux,
I’augmentation des IMD s’avere plus contenue que celle de la SEFDR. De fait, bien que I’opération
de linéarisation permettent leur réduction, la linéarisation des intermodulations n’est pas totale et
ne donne lieu qu’a une augmentation de I’IMD de 3 dB.

Dans le chapitre 5, nous considérons I’implémentation sur le FPGA Virtex 7 XC7VX485T-
2FFG1761C de I’'un des algorithmes de linéarisation d’ADC aveugle et a faible complexité
calculatoire proposés dans le chapitre 4. Nous nous intéressons notamment a la consommation de
ressources FPGA demandée par I’opération en temps réel de la linéarisation de I’AD9680-500
échantillonnant son signal d’excitation a 409.6 MHz. Pour ce faire, nous décrivons d’une part les
principes et caractéristiques de 1’architecture de '[P de linéarisation que nous avons développé
pour la correction des distorsions d’ADC d’ordre inférieur ou égal a 7 ; et proposons d’autre part
une analyse de la répartition de la consommation des ressources en son sein. Nous montrons alors
que pres de 66% de la consommation des ressources de 1’[P se concentrent sur I’[P constituant
qui assure le caractere aveugle de la linéarisation. De méme, nous mettons en exergue que pres
de 85% des 71us de latence introduits par I’[P proviennent du méme bloc. Par ailleurs, nous
démontrons les performances fonctionnelles de I’IP en présentant des résultats de linéarisation
de ’AD9680-500 cohérents avec ceux obtenus par application sur Matlab de I’algorithme de

linéarisation congu a des données expérimentales.

Perspectives

Les travaux exposés dans ce manuscrit laissent la voie ouverte a de nombreuses perspectives.
Celles-ci peuvent consister en de 1’étude théorique autant qu’en de la conception algorithmique
ou du développement FPGA.

Pour ce qui est des contributions du chapitre 3, deux axes de poursuite de nos travaux sont
envisageables. Le premier concerne 1I’implémentation sur FPGA de la méthode d’estimation de
I’INL proposée. A cette fin, il serait intéressant de suivre, dans un premier temps, les principes
d’implémentation exposés dans [2] de I’algorithme présenté dans [1] et [42] a partir duquel nous
avons débuté nos travaux. Cela permettrait d’évaluer précisément le gain de consommation de

ressources FPGA engendré par notre algorithme. Le second axe concerne 1’approche de correc-
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tion des distorsions dynamiques au moyen d’une paire de LUT statiques. D’autres algorithmes
que celui proposé pourraient étre envisagés. Par exemple, on pourrait éviter de recourir aux
transformées de Hilbert utilisées dans 1’algorithme proposé. Pour ce faire, on pourrait adapter le
systeme d’équations sur lequel est fondé notre méthode a un modele de distorsions s’exprimant
comme une combinaison linéaire de sinus. Ainsi, il s’agirait d’estimer I’INL Q par la simple
résolution du systeme obtenu. D’autre part, il conviendrait d’étendre le modele de signal distordu
a des signaux modulés.

S’agissant des travaux exposés dans le chapitre 4, I’étude menée sur I’identification et ’in-
version de modele en présence d’instabilité numérique pourrait €tre renforcée par une recherche
sur les raisons qui expliquent 1’existence et la pertinence d’une solution au probleme du filtre
Wiener alternative a la solution attendue. Concernant les algorithmes de linéarisation congus,
il conviendrait de les éprouver pour des signaux d’excitation d’ADC plus complexes que ceux
utilisés dans le cadre de nos travaux. Il faudrait notamment considérer des signaux constitués
d’une seule composante modulée en phase et en amplitude et pour des largeurs de bandes
supérieures a 40 kHz. En outre, les performances de correction des distorsions d’intermodulation
pourraient étre améliorées en ayant recours a une augmentation de la profondeur mémoire des
modeles proposés. Si cela s’avérait insuffisant, il serait intéressant de considérer les modeles de
Volterra non causaux utilisés dans [14]. Quel que soit le modele pré-supposé, un autre axe de
recherche consisterait a adapter les algorithmes a un traitement sur de signaux complexes. Cela
permettrait d’envisager d’opérer la linéarisation apres transposition en bande de base numérique
(DDC pour digital down converter). Ainsi, pour les architectures de récepteur superhétérodyne
a numérisation sur [F, on pourrait diviser par deux le débit des flux d’échantillons a linéariser
sur FPGA pour un choix de fréquence intermédiaire correspondant au quart de la fréquence
d’échantillonnage.

Enfin, la consommation de I’IP de linéarisation que nous avons développé pourrait étre
significativement réduite en optimisant I’implémentation de ses multiples blocs de FFT. De fait,
étant donné le nombre de ces blocs au sein de I'[P d’estimation des signaux d’entrée et désiré du

filtre de Wiener, il serait opportun de s’intéresser a cette problématique.
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Cette annexe rappelle les définitions des différentes unités logarithmiques communément

manipulées dans les applications de radiocommunications numériques.

A.1 Le décibel

Dans notre application, le décibel, noté dB, est une unité logarithmique employée a I’évalua-
tion du rapport de puissances de deux signaux. La conversion d’un rapport de puissances d’une
échelle linéaire a des décibels se fait selon la relation

R|4s = 10log, <%> (A.1)
Pilyy
avec Pj et P, les puissances des signaux considérés. Par exemple, il peut s’agir des puissances
d’entrée et de sortie d’un systeéme quelconque. Dans ce cas, R| g correspond a la perte ou le gain
engendré par ce systeme.
Le décibel est une valeur relative : il est donc sans dimension. Dans le cas particulier ou les

puissances Py et P> sont relatives a une méme impédance, (A.1) peut s’écrire

Vrms2
R| 45 = 20log;, (ﬁ;:z) (A2)

avec Vrust et Vruso les tensions efficaces des signaux considérés.

Deux valeurs notables en décibels sont R|;z = 0 et R| 5 = 3. Elles correspondent respecti-
vement aux cas ou P| = P, et P, = 2P;. Deux valeurs en décibels peuvent étre additionnées ou
soustraites. En revanche, la multiplication et la division de décibels n’ont aucun sens physique.

A.2 Les déclinaisons du décibel : le décibel par rapport a la
porteuse et le décibel par rapport a la pleine échelle d’un

convertisseur analogique-numérique

Plusieurs déclinaisons du décibel sont usuellement manipulées en radiocommunications. On
utilise couramment le décibel par rapport a la porteuse, noté dBc, ou le décibel par rapport a la
pleine échelle d’un convertisseur analogique numérique, noté dBFS. Ces deux grandeurs sont
obtenues en remplacgant la puissance P; de I’expression (A.1) respectivement par la puissance de
la porteuse ou celle de pleine échelle d’un ADC obtenue par (1.19). Pour I'une et 1’autre de ces
unités, la puissance de la porteuse ou de la pleine échelle correspond a 0 dBc ou dBFS. Toutes

les autres puissances s’expriment alors par rapport a leur référence.
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A.3 Le décibel milliwatt

Le décibel milliwatt, noté dBm, est une unité absolue couramment utilisée dans les radiocom-
munications. Elle quantifie, sur une échelle logarithmique, la puissance d’un signal électrique
par rapport a une puissance de référence de 1 mW. La conversion d’une puissance du W au dBm

se fait par I’expression
P
Plpm = 10log) (_10‘W) : (A.3)

Pour le dBm, la valeur de référence est P;p,, = 0 dBm. Elle correspond a 1 mW, soit
a une tension efficace de 0.224 V pour une impédance de 50 Q. Aucune opération simple
(addition, soustraction, multiplication ou division) ne peut étre effectuée sur deux valeurs en
dBm. Cependant, par le caractere relatif du dB, I’addition et la soustraction d’une valeur en dB a
une valeur en dBm sont possibles.

Par analogie au décibel milliwatt, on peut aussi définir le décibel watt (dBW), le décibel
microvolt (dBuV), etc. Le choix d’une de ces unités dépend de I’ordre des grandeurs manipulées

pour une application donnée.
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L’ensemble des observations et résultats exposés dans le corps de ce manuscrit repose sur une
analyse spectrale des signaux numériques manipulés. En I’occurence, les spectres de puissance
sont estimés par la méthode du périodogramme. Il convient donc de rappeler et d’introduire les
quelques notions et caractéristiques de cette technique d’analyse spectrale. Ceci fait 1’objet de
cette annexe.

B.1 Quelques rappels et définitions relatifs a la transformée
de Fourier discrete
La transformée de Fourier discrete

Soit y[.] un signal numérique dont on dispose de M échantillons consécutifs. On note Y|[.] sa
DFT. y[.] et Y[.] sont liés par la relation

1 M—1
Yin) =+ ¥ vim]exp (—jZE%) (B.1)
m=0

avec n € Z. La DFT d’un signal numérique est définie pour un ensemble discret de fréquences.
Etant donné le caractere périodique du spectre d’un signal numérique, il suffit d’observer sa DFT
aux valeurs n € [[0,M — 1]

Case fréquence et cohérence de la fréquence d’échantillonnage

On appelle case fréquence 'intervalle entre deux fréquences discrétes. La largeur d’une case
fréquence est notée Aprr. Elle s’écrit

F,
AprT = A—; (B.2)

Aprr définit la résolution fréquentielle de la DFT. Plus généralement, la canalisation d’un
récepteur numérique correspond a la résolution fréquentielle Aprr de la méthode d’analyse
spectrale qu’il implémente. Pour des signaux échantillonnés a une fréquence F;, I’espace de
définition ﬁg‘}w de la DFT est alors constitué des fréquences qui s’expriment comme des

multiples entiers de Aprr i.e.
ﬂgFT:{feRv f=nAprr, n € Z}. (B.3)

Soit fi et T7 les fréquence et période d’une sinusoide. Lorsque f; est déterminée telle que
fiesz 5}T NR™T elle est dite en cohérence avec Fy. Dans ce manuscrit, la cohérence entre une

fréquence f| d’une sinusoide et une fréquence d’échantillonage F; est qualifiée de non entiere si

f1 =nAppr, ny mod M # 0 (B.4)
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avec n; € NT. Cette désignation s’explique par le fait que les périodes T et T} ne sont pas
multiples entiers ’'une de I’autre. L’intérét des sinusoides de fréquence en cohérence — entiere ou

non — avec leur fréquence d’échantillonnage est abordé dans la section suivante.

B.2 Spectre de puissance d’un signal numérique
Définition

Dans une architecture de récepteur superhétérodyne a numérisation sur [F, le signal de sortie
de I’ADC est réel. Par conséquent, il est d’usage d’étudier le contenu fréquentiel d’un signal
numérique a travers son spectre de puissance unilatéral, i.e. uniquement sur la premiere bande de

Nyquist. Soit I'y [.] ce spectre ; il est obtenu a partir de la DFT notée Y[.] comme suit.

Iyjn) = YOI, n=0, (B.5)
el ne 1 -1

En pratique, on manipule plutdt ce spectre dans son expression en dBFS. 11 vient alors'
-3
Ty[n]| gps = 10logyo (2% Ty[n]) (B.6)

avec I’indice de case fréquence n € [[O, %’ — 1H et r la résolution de I’ADC. Dans le corps de
ce manuscrit, le terme spectre de puissance fait référence a la séquence (B.6). Par ailleurs, par
commodité de lecture, les spectres numériques de puissance sont représentés en fonction des

fréquences absolues en MHz plut6t que par des indices de case fréquence.

Puissances des composantes fondamental et harmoniques du spectre de puissance d’un
signal de fréquence en cohérence avec sa fréquence d’échantillonnage

Dans le cas particulier d’une sinusoide de fréquence f; en cohérence avec la fréquence
d’échantillonnage Fy, il peut étre aisément démontré que la puissance de signal se concentre
au sein d’une seule case fréquence du spectre de puissance I'y[.]. La détermination de cette
puissance se réduit donc a I’extraction de la valeur du spectre de puissance a I’indice n; associé

a la fréquence f| éventuellement repliée selon (1.10) ou (1.11) (cf. subdivision 1.3.1.2).

P1 = Fy[l’ll] (B.7)

La cohérence avec la fréquence d’échantillonnage est une propriété qui est conservée d’une

fréquence fondamentale f7 a ses fréquences harmoniques fy. avec i > 2. Notons Py, la puissance

'Le terme 223 de cette expression correspond au carré de la valeur efficace de la pleine échelle d’'un ADC
exprimée en LSB. En effet, la tension de pleine échelle d’un ADC s’écrit VFS|LSB = 2" 1a valeur efficace d’une

: . PPN : RMS _
sinusoide associée a cette tension est donc Vg ‘LSB =57
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de I’harmonique d’ordre i. Py, s’écrit ainsi

Pu, =Ty [nHi] (B.3)

avec ny; I’indice de case fréquence associ€ a la fréquence fy, éventuellement repliée.

La caractérisation dynamique (cf. annexe C) d’un ADC est essentiellement effectuée avec des
signaux composés d’une ou plusieurs sinusoides de fréquence en cohérence avec la fréquence
d’échantillonnage. De cette fagon, on tire avantage de la simplicité de la mesure des puissances.

Dans le cas particulier ou la cohérence entre la fréquence d’une excitation monotonale et la
fréquence d’échantillonnage est non entiere, les échantillons du signal numérique prennent des
valeurs différentes d’une période a I’autre. Lorsque 1’on souhaite opérer une analyse statistique
des échantillons de sortie d’'un ADC, cette propriété est essentielle puisqu’elle assure I’occurence
de tous les mots de codes associés a la plage d’amplitude balayée par 1’excitation. Dans le corps
du manuscrit, nous recourons a des excitations monotonales en cohérence non entiere avec la

fréquence de leur échantillonnage afin d’obtenir la plus grande diversité d’échantillons possible.
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Un ADC se caractérise par un ensemble de criteres de performances qui quantifient son
caractere non-linéaire. Il est d’usage de distinguer les parametres statiques des parametres
dynamiques [15]. Les premiers évaluent le comportement non-linéaire d’un ADC qui ne dépend
pas de la fréquence de son excitation. Quant aux seconds, ils quantifient les effets des distorsions
sur le spectre de puissance du signal numérique de sortie d’un ADC.

Dans cette annexe, les définitions et caractéristiques des DNL, INL, SNR, plancher de bruit,
SFDR et IMD sont rappelées. Il s’agit d’une liste non exhaustive. Toutefois, ces criteres sont
apparus comme les plus appropriés a 1I’appréciation des solutions de linéarisation proposées dans

le corps de ce manuscrit.

C.1 Parametres de performances statiques

C.1.1 Non-linéarité différentielle

Le standard IEEE [15] définit la DNL pour un quantum d’une caractéristique de transfert
préalablement corrigée en gain et en offset’. Il s’agit d’une séquence dont chaque valeur est la
différence entre les largeurs mesurée et nominale d’un intervalle du partitionnement de la FSR
d’un ADC. Soit k € [1,2" —2]?; I'indice associé a chaque quantum, la DNL s’écrit

(Tk+l |V - Tk‘v) - Q|V
Qly

DNLIk||; g5 = (C.1)
avec Ty les tensions de transition réelles de la caractéristique de transfert. Q dénote le quantum
de la caractéristique de transfert nominal défini tel que Q|y, = Ti+1|y — Tx|y avec T les tensions
de transition idéales pour k € [[1,2" —2].

La DNL quantifie les variations que présente la caractéristique de transfert d’'un ADC pour
chacune de ses associations entre tension d’entrée et mot de code. En cela, cette séquence est
une mesure locale des déformations statiques introduites lors de la numérisation. En pratique,
I’observation de la DNL donne une indication sur le bruit ajouté au bruit de quantification lors
d’une discrétisation non idéale des tensions d’entrée d’un ADC [18].

La méthode la plus répandue d’estimation de la DNL repose sur la construction d’un his-
togramme a partir des échantillons obtenus en sortie de I’ADC excité par une sinusoide. En
substance, la méthode consiste a comparer I’occurence d’apparition de chaque mot de code a la
valeur correspondante de la fonction de densité de probabilités (PDF pour probability density
function) associée au signal d’excitation. Par ailleurs, en sa qualité de parametre statique, 1’es-
timation de la DNL n’est pertinente que dans la mesure ou I’ADC présente un comportement

Les erreurs de gains et d’offset sont deux erreurs statiques qui influent respectivement sur la pente et la
tension d’offset de la caractéristique de transfert. Elles ne sont pas introduites ici car elles ne provoquent que des
déformations linéaires [131].

20n note que la DNL n’est pas définie pour les quanta extrémes de la pleine échelle.
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statique. En pratique, on se place dans ces conditions en utilisant une excitation sinusoidale de

faible fréquence [15].

C.1.2 Non-linéarité intégrale

L’INL est définie dans [15] pour chaque niveau de transition Tj, k € [1,2" — 1], de la
caractéristique de transfert préalablement corrigée en gain et en offset. Elle mesure la différence

entre les valeurs mesurée et nominale d’un niveau de transition. L’ INL s’écrit alors

Tk‘v_ Tk|V

INLIK]|Lsg = ol

(C.2)
La séquence d’INL mesure les variations de chacune des tensions de transition d’'un ADC.
Un niveau de transition est intrinsequement li€ aux variations des quanta aux tensions inférieures.
Ainsi, contrairement a la DNL, 'INL peut étre vue comme une mesure globale du comportement
non linéaire statique d’un ADC : elle donne une indication sur 1’allure de la fonction non linéaire
opérée lors d’une quantification non idéale [18].
La méthode la plus répandue d’estimation de I’INL est basée sur 1’exploitation du méme

histogramme utilisé pour la DNL.

C.2 Parametres de performances dynamiques

Contrairement aux parametres de performances statiques, les criteres dits dynamiques per-
mettent d’évaluer les effets de tous les types de distorsions — statiques et dynamiques — introduites
lors de la numérisation. Par ailleurs, en comparaison avec les séquences de DNL et d’INL, les
parametres de performances dynamiques caractérisent un ADC par I’intermédiaire de son signal
de sortie plutdt que par sa caractéristique de transfert : ils permettent une appréciation plus
directe des déformations subies par un signal au cours de sa numérisation. Par conséquent, c’est
essentiellement a 1’aune de ces criteres qu’est quantifié le comportement réel d’un ADC en
pratique.

Le spectre de puissance du signal de sortie d’'un ADC est le support de définition de 1’en-
semble de ses parametres de performances dynamiques. Ces différents criteres se basent donc

sur les quelques outils et notions d’analyse spectrale rappelés dans I’annexe B.

Rapport signal sur bruit et puissance de bruit

Considérons un signal sinusoidal x(.) appliqué en entrée d’un ADC échantillonnant & une
fréquence F;. On suppose que le signal de sortie y[.] de I’ ADC présente des harmoniques jusqu’a

I’ordre H,,,,. Lorsque la fréquence f| de I’excitation est supposée en cohérence avec F, on
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définit le SNR tel que
Ly[m] - M_22Hmax Z/V I'y[n]
SNR| 45 = 10log;, - ne (C.3)
M2 & D]
neNy,
avec A, = {n € [[0,2 —1]]\{n1,nm,,...,nH,, }} 'ensemble des indices associés aux cases

fréquences ne comportant que du bruit ; n; I'indice de case fréquence associé a f; éventuelle-
ment repliée ; et pour i € [[2,Hyay]l, ng, 1’indice de case fréquence associé a la fréquence fy;,
éventuellement repliée.

Il est courant d’exprimer le SNR en dBFS, i.e. en supposant que 1’excitation sinusoidale de
I’ ADC parcourt toute sa F'SR. Dans ce cas particulier, le SNR correspond a la puissance du bruit

introduit par I’ ADC exprimée en dBFS. Notons P, cette puissance. Elle s’écrit alors comme suit.

Pulggrs = SNR|gpps = 101log ;o (C4)

Plancher de bruit

Par définition, la puissance P, d’un bruit blanc s’étale sur toutes les cases fréquences du
spectre de puissance. En conséquence, le niveau de puissance de bruit observé au sein de chaque

case fréquence est le suivant.

M
Pnlasrs = Pulgsrs — 101ogg (E) (C.5)

Dans le corps du manuscrit, p, est appelé plancher de bruit.

Dynamique sans raies parasites

Considérons un signal sinusoidal x(.) appliqué en entrée d’un ADC échantillonnant & une
fréquence F;. On suppose que le signal de sortie y[.] de I’ ADC présente des harmoniques jusqu’a
I’ordre H,,,,,. Lorsque la fréquence f| de I’excitation est supposée en cohérence avec Fy, la SFDR
est définie telle que

O] — == L Ll

o,
SFDR|y = 1010 e C.6
S e ) e e % o
i€(2,Hnax]] nen
avec A, = {n € [[0,2 —1]]\{n1,nm,,...,nH,, }} 'ensemble des indices associés aux cases

fréquences ne comportant que du bruit ; n; I’indice de case fréquence associé a f; éventuelle-

ment repliée ; et pour i € [[2,Hyay], ng, 1’indice de case fréquence associé a la fréquence fy;,
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éventuellement repliée.
Il est courant d’exprimer la SEFDR en dBFS. Dans ce cas particulier, la SFDR correspond au

niveau de puissance maximal des distorsions introduites par I’ADC.

Intermodulation

Considérons un signal x(.) composé de deux tons sinusoidaux de méme puissance appliqué
en entrée d’un ADC échantillonnant a une fréquence F;. On suppose que le signal de sortie y|.|
de I’ADC présente des raies d’intermodulation jusqu’a I’ordre I, et des raies harmoniques pour
chacun des tons jusqu’aux ordres H et HZ . Lorsque, les fréquences fi et f> des composantes

de I’excitation sont supposées en cohérence avec F;, I'IMD est définie telle que

2
Ly[m] - M—2N;—2H,}, 4 —2H4,+2 ngw ik
S— : n (C.7)
max ([y[n]) — M—2N;—2H,, 0, —2H 42 Lol
ne/ﬂMDU/m " " e

avec Nyp = {(n,?i_i,nl_—. ) e [[0,% - IHZ, je,i—1],ie [[2,Imax]]} 1’ensemble des in-

dices des cases associées]:ujlx fréquences des raies d’intermodulations ]+,_ i= Jh+G—))f
et f;_;=ifi—(i—j)f2| pour j € [1,i—1] eti € [2,]a] éventuellement repliées et Ny =
card(Mmp) 5 Ny = {(”}1[’”12%) e [[0,% - lﬂz,i € [[2,Hpaxl] s J € [[Z,Hrfmﬂ} I’ensemble
des indices des cases associées aux fréquences des raies harmoniques de chaque ton fgl,- pour
i€ [[Z,Hnlmxﬂ et f,%j pour j € [[Z,Hfmxﬂ éventuellement repliées ;
N ={ne[[0,%—1]]\{n1} UAmpU.A7 } 'ensemble des indices associés aux cases fré-
quences ne comportant que du bruit; n; I’indice de case fréquence associé a f; éventuellement
repliée.

A Tinstar de la SFDR, il est courant d’exprimer I’IMD en dBFS. Dans ce cas, I'IMD
correspond au niveau de puissance maximal des distorsion harmoniques ou d’intermodulation

introduites par I’ADC.
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Titre : Linéarisation des convertisseurs analogique-numérique pour I’amélioration des per-

formances de dynamiques instantanées des numériseurs radioélectriques.

Résumé : Le convertisseur analogique-numérique (ADC), fait fonction d’interface entre les
domaines de représentation analogique et numérique des systeémes mixtes de traitement du signal.
Il est un élément central en cela que ses performances circonscrivent celles des traitements
numériques qui lui succedent et a fortiori celles de son dispositif hote. C’est notamment le cas
des récepteurs radioélectriques numériques a large bande instantanée. De fait, ces systemes
voient leurs performances de dynamiques instantanées monotonale (DTDR) et bitonale (STDR)
—i.e. leur capacité a traiter simultanément des composantes de faible puissance en présence d’une
ou plusieurs autres composantes de plus forte puissance — limitées par la linéarité de leur ADC.
Ce dernier caractere est quantifié par les performances de dynamique sans raies parasites (SFDR)
et distorsion d’intermodultation (IMD) d’un ADC.

Les criteres de DTDR et de STDR sont essentiels pour les récepteurs radios numériques
de guerre électronique congus pour le traitement des signaux de radiocommunications. En
effet, ces dispositifs sont employés a 1’établissement de la situation tactique de 1’environnement
électromagnétique a des fins de support de manceuvres militaires. La fidélité de la représentation
numérique du signal analogique recu est donc critique. Ainsi, cette these vise a étudier la
linéarisation des ADC, i.e. ’'augmentation des SFDR et IMD, en vue de 1’amélioration des
dynamiques instantanées de ces récepteurs.

Dans ce manuscrit, nous traitons cette problématique selon deux axes différents. Le premier
consiste a corriger les distorsions introduites par un ADC au moyen de tables de correspondances
(LUT) pré-remplies. A cette fin, nous proposons un algorithme de remplissage de LUT procédant
d’une méthode de la littérature par la réduction de moitié du nombre de coefficients a déterminer
pour estimer la non-linéarité intégrale (INL) d’'un ADC. Sur la base de cette nouvelle méthode,
nous développons une approche de correction des non-linéarités dynamiques introduites par un
ADC reposant sur une paire de LUT statiques et présentons un exemple d’algorithme permettant
de I’opérer. Le second axe du manuscrit repose sur la modélisation comportementale de I’ADC
par les séries de Volterra a temps discrets et leurs dérivés. En premier lieu, nous considérons
les trois problématiques fondamentales de cette approche de linéarisation : la modélisation ;
I’identification de modele ; et I’inversion de modele. Puis, nous définissons trois solutions de
linéarisation d’ADC aveugles. Enfin, nous analysons 1I’implémentation sur circuits a réseaux
logiques programmables (FPGA) de I’un de ces algorithmes afin d’évaluer la pertinence d’une
opération en temps-réel des échantillons de sortie d’un ADC échantillonnant a une fréquence
d’environ 400 MHz.

Mots clés : convertisseur analogique-numérique, traitement du signal, électronique numé-
rique, linéarisation aveugle, modélisation, compensation, INL, FPGA, LUT, Volterra, récepteur a
large bande instantanée, SFDR, IMD.
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Title : Analog-to-digital converter linearization for improving digital radio receiver dynamic

ranges

Abstract : The analog-to-digital converter (ADC) is a central component of mixed signal
systems as the interface between the analog and digital representation spaces. Its performance
bounds that of the device it is integrated in. Indeed, ADC linearity is essential for maintaining
in the digital space the reliability of its input signal and then that of the information it carries.
Wideband digital radio receivers are particularly sensitive to ADC non-linearities. Single-tone
and dual-tone dynamic range (respectively STDR and DTDR) of such systems — i.e. the ability
to process simultaneously signal components with high power ratio — are limited by the spurious-
free dynamic range (SFDR) and intermodulation distortion (IMD) of their internal ADC.

DTDR et de STDR are key metrics for electronic warfare wideband digital radio receivers
developed for radiocommunication signal processing. As a matter of fact, these equipments
are employed for analyzing the tactical situation of the radiofrequency spectrum in order to
support military maneuvers. Hence, signal integrity is critical. This thesis deals with the ADC
linearization issue in this context. Thus, it aims to study techniques for increasing ADC SFDR
and IMD for the purpose of improving dynamic ranges of electronic warfare wideband digital
receivers.

In this dissertation, the problematic of ADC linearization is approached in two different ways.
On the one hand, we consider distortion compensation using pre-filled look-up tables (LUT). We
propose an algorithm for filling LLUT's that stems from an existing method by halving the number
of coefficients required for the integral non-linearity (INL) estimation. Then, based on this new
method, we develop an approach for correcting ADC dynamic non-linearities using a couple of
static LUTs and we present an example of algorithm for operating this method. On the other hand,
we study linearization solutions that rely on behavioural modelling of ADCs using discrete-time
Volterra series and its derivatives. First, we address the three fundamental issues of this approach:
modelling ; model identification ; and model inversion. Then, we propose three blind linearization
algorithms. Finally, we consider the implementation on field programmable gate array (FPGA)
of one of them for the purpose of evaluating the relevance of real-time linearization of an ADC
sampling at about 400 MHz.

Keywords : analog-to-digital converter, signal processing, digital electronics, blind lineari-
zation, modelling, compensation, INL, FPGA, LUT, Volterra, wideband receiver, SFDR, IMD.
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