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1 Einleitung 
Das Projekt „AI@theEdge“ zielt darauf ab, die technologischen Grundlagen für eine KI-gestützte, 

flexible und effiziente Lösung mit Cloud Unterstützung für Mobilfunknetze mit geringer Latenz und 

hohen Datenraten zu entwickeln. 

Hierfür werden exemplarisch RF Frontendmodule mit zentralisierter, KI-gestützter Algorithmik zur 

Kalibrierung und Linearisierung entwickelt und verifiziert. Neuentwicklungen sind entscheidend, um die 

Anforderungen an Effizienz, Frequenzflexibilität, Bandbreite und Kosteneffizienz zu erfüllen. 

Der Fokus liegt auf technologischen Grundlagen im Hochfrequenzbereich, insbesondere bei GaN-

basierten Leistungsverstärkerarchitekturen. Ziel ist es, die Linearität zu steigern, effizienzreduzierende 

Isolatoren/Zirkulatoren zu eliminieren und hocheffiziente Schaltverstärker für zukünstige HF-Frontend-

Architekturen zu erforschen. 

Zur Demonstration des vollen Potenzials der neuen Transmitter-Architekturen ist der Aufbau und die 

Charakterisierung der Hardware-Komponenten als Gesamtsystem inklusive Signalverarbeitung, 

Ansteuerung, Linearisierung und FPGA geplant. Dies soll die Relevanz der Lösungen für zukünftige 

Netzwerkarchitekturen aufzeigen. 

2 Ziele 

2.1 Gesamtziel des Projekts 
Die Entwicklung von 6G setzt auf "AI native air interfaces" als Schlüsseltechnologie. Angesichts der 

Komplexität von Netzwerken, insbesondere bei MIMO-Systemen mit verteilten Radio Heads, sind 

fortschrittliche Steuerungs-, Optimierungs- und Signalverarbeitungsalgorithmen unerlässlich. KI und 

maschinelles Lernen (ML) sind entscheidend um hohe Datenraten, Ausfallsicherheit und Verfügbarkeit 

zu gewährleisten. 

Herausforderungen umfassen vielfältige Systemanforderungen sowie latenzkritische Algorithmen zur 

Steigerung des Datendurchsatz. Ein zentraler Forschungsbereich ist die Vorverzerrung zur 

Verbesserung von Signalqualität und Energieeffizienz, evaluiert mit innovativen 

Leistungsverstärkerarchitekturen und 6G-optimierten GaN-Transistoren. 

 

Abbildung 1: Schlüsseltechnologien für 6G 

Die deutsche Hightech-Strategie 2025 konzentriert sich auf menschenzentrierte Forschung, 

gesellschaftliche Herausforderungen, technologischen Wandel und die Sicherung der 

Technologieverfügbarkeit. Für globale Vernetzung und Digitalisierung sind intelligente,  



energieeffiziente Lösungen unerlässlich, um digitalen Fortschritt und die Ziele des Europäischen Green 

Deals zu erreichen. 

2.2 Wissenschaftliche und technische Arbeitsziele des Projekts 
Das Forschungsprojekt erforscht die Entwicklung effizienterer, kostengünstigerer und 

leistungsfähigerer Mobilfunkbasisstationen durch die Kombination von Leistungsverstärkerkonzepten 

und KI-gestützten Algorithmen mit GaN-Technologien. 

Projektziele und -ansatz: 

• KI gestützte Vorverzerrung: Ziel ist eine Lösung, welche die Energieeffizenz des 

Übertragungssystems in Kombination mit den Leistungsverstärkern signifikant erhöht, dabei 

möglichst architekturunabhängig und selbstlernend funktioniert. Die Erweiterung der 

Algorithmen für den lastinsensitiven Betrieb ist von besonderer Bedeutung um Bauteilaufwand 

und -kosten zu reduzieren und die Wettbewerbsfähigkeit zu erhöhen. 

• Verstärkerarchitekturen: Es werden drei Ansätze verfolgt, die unterschiedliche Zeithorizonte 

für Produktentwicklung und Kommerzialisierung abdecken:  

o Analoge GaN Doherty Verstärker mit dynamisch rekonfigurierbaren Signalsplittern. 

o Lastunempfindliche Verstärker. 

o Hybrider GaN Doherty Verstärker, der aus Switched Capacitor PA (SCPA) und 

Riemann Pumpe besteht 

• Konsortiumsstrategie: Das Konsortium verfolgt einen Gesamtsystemansatz für zukünftige 

Netzwerk-Topologien. Es entwickelt Kernelemente für hochperformante, kostengünstige und 

zuverlässige Kommunikation mittels KI, Edge-Ansätzen und neuen Device-, Modul- sowie 

Materialansätzen, um eine marktfähige Implementierung und Herstellung in Deutschland zu 

ermöglichen. 

Einsatz von Infineon GaN-on-Si Technologie: 

• Technologie-Enabler: Ein zentrales Ziel ist die Nutzung der von Infineon in Regensburg 

entwickelten GaN-on-Si-Technologie für Kommunikationstechnologien. Dies adressiert die 

derzeitige Dominanz weniger effizienter LDMOS-Bauteile im Mobilfunk. 

• Nachhaltigkeit und strategische Fertigung: Der Einsatz dieser Technologie unterstützt das 

Ziel der Klimaneutralität bis 2030 und fördert die nachhaltige Fertigung kritischer Komponenten 

in Deutschland. 

2.3 Aufbau und Gesamtstruktur des Projekts 
Der Arbeitsplan konzentriert sich auf die folgenden Arbeitspakete: 

• AP1: Network Cloudification and Edge (Anwendungsanalyse und Spezifikation) 

• AP2: AI and GaN: Enabler for flexibility, efficiency and high throughput (Systemkonzepte und 

Synergien) 

• AP3: Virtual Testbench (Simulation) 

• AP4: Artificial Intelligence (Signalverarbeitung und Vorverzerrung) 

• AP5: Tangible Hardware (Realisierung der Hardware-Komponenten) 

• AP6: Breathing System (Integration und Aufbau des Gesamtsystems) 

• AP7: Live on Stage (Test und Demonstration) 



 

Abbildung 2: Arbeitspakete und Zusammenarbeit im Konsortium 

 

Die Laufzeit des AI@theEdge-Projektes war auf 3 Jahre ausgelegt und wurde wegen des Abgangs 

eines wichtigen Partners im Konsortium um 9 Monate verlängert. Sie teilt sich in 4 Phasen: 

❑ Phase 1: Analyse der Anforderungen (Dauer 6 Monate) 

❑ Phase 2: Spezifikationen, Realisierung von Teilbausteinen (Dauer 15 Monate) 

❑ Phase 3: Realisierung des Gesamtsystems (Dauer 15 Monate) 

❑ Phase 4:    Test und Demonstration  (Dauer 9 Monate) 

 

Während die Phasen die zeitliche Gliederung der Projektbearbeitung vorgeben, sind die Arbeitspakete 

bzw. Unterarbeitspakete inhaltlich gegliedert und können jeweils zu unterschiedlichen Phasen 

beitragen.  

 

 

Abbildung 3: Übersicht der Hauptmeilensteine 

AP
Hauptmei-

lenstein
Beschreibung

Plan (inkl 

KNV)
actual Ergebnis

Verant-

wortlich

1 HM1
Network Cloudification and 

Edge
dec 22  jan 23

Anforderungskatalog System/Technologie (Bericht) verfügbar und mit den 

Teilnehmern abgestimmt; Projekt-treffen mit PT
Nokia

2 HM2

AI and GaN: Enabler for 

flexibility, efficiency and high 

throughput

mar 23  april 24

Spezifikation der Systemkomponenten: Bericht verfügbar und mit Teilnehmern 

abgestimmt; 

Detaillierter Arbeitsplan: verfügbar und mit Teilnehmern abgestimmt

IFAG

3 HM3 Virtual Testbench sept 23  febr 24

Gemeinsame Simulationsumgebung und Schnittstellen für Simulationen auf 

Systemebene zwischen den Partnern abgestimmt, dokumentiert und allen Partnern 

zugänglich. 

Simulationsmodelle der Verstärkerkerne auf Basis des RF GaN-Si PDKs liegen vor 

und sind hinreichend dokumentiert

Diskussion in Arbeitstreffen; Bericht verfügbar

IFAG

4 HM4 Artifical Intelligence june 24  sept 24

Signalverarbeitungskette: Vollständige funktionale Beschreibung der 

Vorverzerrungsalgorithmen für die Arbeitspunkte 4.1 bis 4.3 verfügbar und mit 

Teilnehmern abgestimmt. 

Lauffähiger und verifizierte Matlab-Code verfügbar.

Nokia

5

HM5 & 

Abbruchmeile

nstein

Tangible Hardware dec 24  dez 24

Demonstrator: Hardware aus erstem GaN MMIC tapeout liegt vor und wurde auf 

Wafer-Ebene getestet. 

Verstärkerkerne, APT Testvehikel und Hilfsschaltungen wurden auf PCB level 

aufgebaut, verifiziert und dokumentiert. 

Die Gesamtprojektzeitleiste verifiziert; 

IFAG

6 HM6 Breathing System sept 25  oct 25
Gesamtsysteme aufgebaut und funktionsfähig. Erste Messergebnisse und Berichte 

verfügbar.  
Nokia

7 HM7 Live on Stage mar 26  mar 26
Abschlussbericht zu AP7.1 – 7.4 mit allen Partnern abgestimmt; Abschlussworkshop 

mit Projektträger.
FAU



3 Wissenschaftliche und technische Ergebnisse 

3.1 Anwendungsanalye und Spezifikation 
Das Projekt startete am 1. Juli 2022. Zunächst konzentrierte sich das erste Arbeitspaket (AP1) auf die 

Anwendungsanalyse und Spezifikation. Unter der Leitung von Nokia wurde mit allen Partnern ein 

Arbeitsdokument erstellt, das Use Cases, System-, Komponenten- und Halbleiteranforderungen als 

Grundlage für weitere Arbeitspakete festlegte. 

Im zweiten Arbeitspaket (AP2) wurden die Anforderungen an Systemkomponenten spezifiziert. Nokia 

leistete dabei wesentliche Beiträge zu AP 2.4 um Anforderungen für die verteilte und KI-gestützte 

Signalverarbeitung (Basisbandkonzept, Linearisierung, Steuerung) zu erarbeiten und in 

Hauptmeilenstein 2 zu dokumentieren. Es wurde ein Systemkonzept für Cloud-basierte 

Fehlererkennung und verteilte DPD-Optimierung entworfen, inklusive der Spezifikation von Datenraten 

zwischen Radio Head (RH) und Cloud sowie Signalanforderungen für den Feedback-Empfänger. 

 

Abbildung 4: System zur Fehlererkennung und DPD Optimierung in der Cloud 

Das Sendesignal hat typischerweise eine Datenrate von 500 Msps mit jeweils 16 Bit für den Real- und 

den Imaginärteil. Dies ergibt für ein 64-Pipe/TX-mMIMO-Array eine Gesamtdatenrate von 1024 Gbit/s, 

was die verfügbaren Fronthaul-Datenraten um einen Faktor von 10 und mehr übersteigt. 

Die Identifikation kann potenziell mit einem begrenzten Teil des Sendesignals durchgeführt werden, 

wobei mindestens zwei Datenströme benötigt werden: das Sende- und das Empfangssignal. Bei einem 

64-Pipe/TX-mMIMO-Array, zwei Datenströmen mit jeweils 10⁵ Samples und einer DPD-

Koeffizientenaktualisierungsrate von 3 s pro Pipe beträgt die Gesamtdatenrate 1,23 Gbit/s, was im 

Fronthaul-Design berücksichtigt werden muss. 

 

3.2 Virtuelle Testbench und Simulationsumgebung 
Im dritten Arbeitspaket (AP3) wurde die virtuelle Testbench erarbeitet und aufgebaut. Nokia hat dabei 

die Partner beim Aufbau der Simulationsumgebung als auch den Komponentensimulationen für die 

angestrebten Verstärkerarchitekturen unterstützt. Es wurde dabei nicht, wie ursprünglich angestrebt, 

SystemVue als Simulationsumgebung eingesetzt sondern eine hybride Lösung aus Keysight ADS und 

Matlab. Die beiden Werkzeuge und Umgebungen erlauben eine tiefergehende Umsetzung und Analyse 

der Algorithmen als auch der Hardwarekomponenten. Abb. 2 zeigt den Aufbau der Systemsimulation. 
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Abbildung 5: Systemsimulation in Matlab und Keysight ADS 

3.3 KI basierte Vorverzerrungsalgorithmen 
Im vierten Arbeitspaket, geleitet von Nokia in Zusammenarbeit mit der FAU, wurden KI-basierte 

Vorverzerrungsalgorithmen entworfen und untersucht. Die Trainingsdaten für neuronale Netze (RNNs 

und DNNs) werden mittels eines DPD-Messplatzes und Matlab-Parameterschätzung erzeugt, wobei 

gute Ergebnisse erzielt wurden. 

 

Abbildung 6: Komplexität und Performanz verschiedener PA Modelle 

Zudem wurden langsam ändernde Effekte im Transistorverhalten untersucht, die eine Herausforderung 

darstellen. Dazu gehören Charge Trapping und thermische Zeitkonstanten (wenige ns bis 20ms). 

Mittels lastvariabler Signale werden diese Effekte stimuliert, um die Algorithmus-Performance zu 

analysieren. 

 
Abbildung 7: Lastvariables Testsignal 

 



3.3.1 Effizientere nicht-lineare Funktion zur Linearisierung  
Es wird der Einsatz Neuronaler Netzwerke (NN) zur Vorverzerrung nicht-linearer, speicherbehafteter 

Systeme untersucht. Hierfür werden Trainingsdaten mittels eines DPD-Messplatzes und Matlab-

Parameterschätzung generiert, wobei GaN- und LDMOS-Doherty-Verstärker mit zehn LTE20-Trägern 

als Testobjekte dienen. Die NNs werden anschließend offline optimiert, um die Verstärkercharakteristik 

zu beschreiben und ihre Implementierungsgröße zu bewerten, wobei der normierte mittlere 

quadratische Fehler (NMSE) zur Quantifizierung des Fehlers herangezogen wird. Die Performanz der 

NNs wird abschließend im DPD-Messplatz messtechnisch verifiziert. Eine wesentliche Erkenntnis ist, 

dass Standard-Aktivierungsfunktionen bei hoher Komplexität und den hohen 

Dynamikbereichsanforderungen im Mobilfunk nur eine begrenzte Leistung zeigen. Daher ist die 

Kombination von NNs mit Expertenfunktionen entscheidend, um Vorkenntnisse wie thermische Effekte 

oder Trapping zu integrieren, was die Identifikation verbessert und die Implementierungsgröße 

reduziert. 

 

Abbildung 8: DPD Ausgangs- und Fehlersignal für 10 benachbarte LTE20 Träger 

3.3.2 Entwurf KI-basierter Algorithmen für sich langsam verändernde 
Effekte  

Digitale Vorverzerrungssysteme (DPD) setzen eine zeitinvariante Transistor-Übertragungsfunktion 

voraus. Diese Annahme ist für Langzeiteffekte wie Alterung gültig, da DPD-Koeffizienten schneller 

geschätzt werden. Jedoch stellen schnelle Variationen der mittleren Leistung (über 20 dB) in mobilen 

Anwendungen eine Herausforderung dar. Bei GaN-Transistoren erfordert dies eine spezielle 

Berücksichtigung thermischer und Trapping-Effekte im DPD PA-Modell. Neuronale Netzwerke sind ein 

möglicher Ansatz zur Beschreibung dieser Zustandsvariablen. 

3.3.3 Modellierung thermischer Effekte in GaN Halbleitern mit RNNs 
Die dominante thermische Zeitkonstante (ca. 1 ms) ist materialabhängig und amplitudenunabhängig. 

Trapping-Zeitkonstanten variieren: Die Einlagerung von Elektronen reicht von 20 ns bis 2 ms 

(spannungsabhängig), die Freisetzung von 0,2 µs bis 20 ms. Rekurrente neuronale Netzte (RNNs) 

eignen sich gut zur Beschreibung dieser Zustandsvariablen, da thermische Effekte und Trapping e-

funktional sind und lange Zeitkonstanten eine effiziente RNN-Implementierung ermöglichen. 

 

Abbildung 9: Approximierte Zeitkonstante für drei verschiedene Doherty Verstärker 



Im allgemeinsten Fall soll das RNN unterschiedliche Zeitkonstanten beschreiben  

𝒓(𝑡𝑛+1) = 𝒜1(𝜃) ⋅ 𝑅(𝒓(𝑡𝑛) − 𝟏𝑥(𝑡𝑛)) − 𝒜2(𝜃) ⋅ 𝑅(𝟏𝑥(𝑡𝑛) − 𝒓(𝑡𝑛)) + 𝟏𝑥(𝑡𝑛) 

wobei die Matrize 𝒜1das Verhalten für die steigende und 𝒜2 für die fallende Signalamplitude modelliert, die 

ReLU Funktion 𝑅(𝑥) = 𝑥𝐻(𝑥), 𝐻(𝑥) ist die Heaviside-Funktion.  

Das RNN beschreibt thermische und Trapping-Effekte und dient als Basis für einen 

Gradientenalgorithmus zur Identifikation von Zeitkonstanten. Die Ausgangssignale des RNN werden 

als zusätzliche Eingaben für die erste Schicht eines neuronalen Netzwerks genutzt, um es mit 

nichtlinearen Funktionen zu kombinieren. 

Nach der Offline-Optimierung wurde die Performanz des RNN messtechnisch überprüft, indem es als 

Expertenfunktion in ein DPD PA-Modell integriert wurde. Als Testobjekt diente ein GaN-Doherty-

Verstärker mit 41 dBm RMS Sendeleistung, angeregt durch ein FDD-Testsignal mit 20 dB 

Nutzerdatenverkehrsvariation. 

Die Ergebnisse zeigen, dass das RNN den EVM von 0,8% auf 0,2% und den maximalen 

Zeitbereichsfehler von 1,2% auf 0,5% reduziert. 

 
Abbildung 10: Leistungsprofil des Testsignal im Zeitbereich 

 

Abbildung 11: DPD Ausgangs- und Fehlersignal im Spektralbereich ohne RNN (a) und mit RNN (b)                      

 

Abbildung 12: DPD Fehlersignal im Zeitbereich ohne RNN (a) und mit RNN (b) 

 



3.3.4 Modellierung von Trapping Effekten in GaN Halbleitern mit FFNNs 
Es wurden "shallow learning" Feed-Forward NNs (FFNN) untersucht, die zusätzliche, intrinsische 

Transistorinformationen zur Vorverzerrung nutzen. Dafür wurde eine Co-Simulationsumgebung in 

Keysight ADS aufgebaut, bestehend aus einem DPD-Algorithmus als FFNN und einem Class AB 

Verstärker mit einem speziellen Transistormodell. Die Simulation wird von Matlab aus gesteuert. 

Das Transistormodell ermöglicht den Zugriff auf intrinsische Informationen wie Temperatur, Ströme und 

Spannungen, die nicht durch parasitäre Effekte verzerrt sind. Diese Daten sind entscheidend, um den 

intrinsischen Zustand und das Übertragungsverhalten des Transistors, insbesondere bei langsam 

ändernden Effekten, zu analysieren. Abbildungen 13 und 14 zeigen das Verstärkerschaltbild und das 

Ersatzschaltbild des intrinsischen Transistors mit Zugangsports. 

 

Abbildung 13: ADS Verstärkermodell mit intrinsischen Zugängen 

 
Abbildung 14: Ersatzschaltbild des Transistors mit intrinsischen Zugängen 

Die intrinsischen Spannungen werden mit einem Peak Spannungs-Detektor erfasst und abgetastet 

(Abb. 15). Zur Reduzierung der Komplexität und Erhöhung der Konvergenz des neuronalen Netzes 

(Abb. 16) wurde die Spannungsdifferenz als intrinsische Feldstärke genutzt. Unterschiedliche 

Zeitkonstanten für Charge Trapping an Gate und Drain führen jedoch zu Informationsverlust und 

suboptimaler Leistung. Shallow learning NNs zeigen bei mehr Eingabeparametern 

Konvergenzprobleme, während Deep NNs diese lösen könnten, aber komplexer sind. Das System 

wurde mit einem 5MHz LTE Testsignal (TM1.1) variabler Last getestet (Abb. 17). Höhere 

Signalbandbreiten erhöhen die Simulationszeit erheblich. Die Trainingsleistung wurde mit und ohne 

variable Last verglichen, wobei die erste Hälfte des Signals zum Training (Abb. 18) und die zweite zur 



Evaluierung diente. Spektralanalysen zeigen, dass die Linearisierung des PAs durch die Nutzung 

intrinsischer Spannungsdifferenzen und die Simulation von Charge Trapping mit variabler Last 

verbessert wird. 

  

 

Abbildung 15: Peak Spannungs-Detektor 

 

Abbildung 16: Shallow Learning NN mit Eingang für die intrinsische Spannungsdifferenz 

 

Abbildung 17: 5MHz LTE Testsignal im Zeitbereich und Frequenzbereich mit Vorverzerrung 

 

Abbildung 18: Trainingsperformance des neuronalen Netz 

 



3.3.5 Digitale Signalvorverzerrung für AAS Systeme 
Die elektromagnetische Verkopplung in Antennenarrays führt dazu, dass ein Teil des gesendeten 

Feldes (Exc) in jedem Radiator einen Strom (ixc) erzeugt, der den Verstärkerausgang treibt (Abb. 19). 

Dies erzeugt zusätzliche Verzerrungsprodukte (Abb. 20). 

 

Abbildung 19: Ersatzschaltbild eines mit einem Antennenelement terminierten LDMOS-Transistors 

 

Abbildung 20: Intermodulationsspektrum eines Doherty PA für ein in PA Ausgang eingespeiste Signal 
mit 60 MHz Frequenzversatz zum Sendesignal 

Für eine effektive digitale Vorverzerrung (DPD) muss nicht nur das Sendesignal (x), sondern auch das 

in den Verstärkerausgang eingespeiste Signal (z) berücksichtigt werden. Unter Vernachlässigung der 

Frequenzgänge können die nichtlinearen Funktionen mittels eines Polynomreihenansatzes berechnet 

werden. 

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑥, 𝑧) = ∑ 𝛼𝑙 ⋅ (𝑥(𝑡) + 𝑧(𝑡)) ⋅ |𝑥(𝑡) + 𝑧(𝑡))|2𝑙

𝐿

𝑙=0

 

Da die maximale Leistung des Signals z im 3GPP FR1 Frequenzbereich typischerweise 15 dB oder 

mehr unter der des Sendesignals liegt, können bei Doherty-Verstärkern nichtlineare Funktionen vierter 

und höherer Ordnung von z vernachlässigt werden.  

Relevante Funktionen und Signallaufzeiten können mittels maschinellem Lernen bestimmt werden. 

3.3.5.1 Anforderungen für den Leistungsverstärker 

Die Linearisierung zirkulatorfreier Verstärker durch digitale Signalvorverzerrung ist möglich, löst aber 

nicht die Probleme bei Kompressions-Spitzenleistung und Systemeffizienz (PAE), deren Optimierung 

entscheidend ist. Elektronisch abstimmbare Ausgangsnetzwerke sind unpraktikabel für diesen Einsatz, 

da sie die Systemkomplexität erhöhen, Effizienz mindern und nur schmalbandig funktionieren. Ansätze 

zur Lastimpedanzanpassung mittels Drainspannungsnachführung (Envelope-Tracking) sind ebenfalls 

ungeeignet für Basisstationen, da die benötigten Treiberschaltungen mit steigender Bandbreite 

ineffizient werden und nicht mit lastmodulierten Verstärkern wie dem Doherty-Verstärker konkurrieren 

können. Daher konzentriert sich diese Forschung auf das Potenzial klassischer Analogverstärker für 

zirkulatorfreie Basisstation-Frontends. 
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3.3.5.1.1 X-Band Doherty PA  

Doherty PAs auf Basis von RF GaN-Si sind etabliert. Dieses Projekt nutzt einen X-Band Doherty PA 

mit Drainspannungsumschaltung. Hierbei besteht ein Zielkonflikt zwischen der Umschaltzeit der 

Drainspannung und der Drainimpedanz der Transistoren bei Einhüllendenfrequenzen. Kurze 

Umschaltzeiten reduzieren nicht-lineare Übertragungsfunktionen, während niedrige Drainimpedanzen 

für eine spezifikationskonforme Linearisierbarkeit bis zur Spitzenleistung entscheidend sind. 

Mobilfunksignale mit schmaler Bandbreite (5/20 MHz) sind aufgrund sinkender spektraler 

Leistungsdichte kritischer. 

Zur Untersuchung wurde eine Matlab-DPD mit einem ADS-Modell des X-Band Doherty PA kombiniert. 

Aufgrund langer Simulationszeiten wurden Kompromisse eingegangen: vier Konfigurationen, 100 µs 

Testsignallänge und ein indirekt lernender (ILA) DPD-Algorithmus mit vier Iterationen. Alle Testsignale 

hatten einen PAR von 7,2 dB. 

 

Abbildung 21: Linearisierungsergebnisse für X-Band Doherty ADS Modell mit 28 V Drainspannung 

  

Abbildung 22: Spektrale Linearisierungsergebnisse mit R1=1,5 Ω, C1=0,1nF  für 1 x LTE20 (a), 5 x LTE20 

(b) und 10 x LTE20 (c) 

Die Linearisierbarkeit in Abhängigkeit von der Drainimpedanz wurde mit einem LTE20-Träger und zwei 

R1/C1-Varianten, die am Drain der Transistor als Reihenschaltung angeschlossen sind, (1,5 Ω/0,1 nF 

vs. 0,5 Ω/1 nF) untersucht. Bei einer ACP-Anforderung von ≤ -60 dBc ergab sich ein Unterschied in der 

linearisierbaren Leistung von 0,4 dB. Die linearisierbare RMS-Leistung stieg von 31,8 dBm auf 32,2 

dBm. Bei 39,4 dBm Spitzenleistung wurde die Verstärkung um 1,9 dB komprimiert, was den 

Erwartungen entspricht. Die optimalen R1- und C1-Werte müssen jedoch mit der finalen Hardware 

bestimmt werden. 

3.3.6 Lastabhängige Absenkung der Drain-Spannung  
Die autonome Drain-Spannungs-Modulation (ADVM) steigert die Effizienz bei gleichbleibender 3GPP-

Signalqualität. Da die Drainspannung die nicht-lineare Übertragungsfunktion beeinflusst und so 



zeitvariante Verzerrungen erzeugt, ist eine erweiterte Vorverzerrung (DPD) nötig. Diese muss die drei 

DC-Drainspannungszustände (28 V, 15 V und Übergänge) berücksichtigen. 

 

Abbildung 23: Vereinfachte Darstellung eines Senders mit Hervorhebung der erweiterten Funktionalität 

Error! Reference source not found.23 zeigt ein Überblick der ADVM spezifischen Blöcke innerhalb 

des Sendepfades.  

Der ADVM Level Selection Block erzeugt ein Schaltsignal (LevSel) aus Trägersignalen, das den High-

Side-Schalter steuert, den DPD-Parametersatz aktiviert und die Schaltpulskompensation auslöst. 

Unerwünschte Schaltvorgänge werden durch Pulsverlängerung und -zusammenfassung minimiert. Das 

ADVM-Add-on in der DPD verwaltet zwei DPD-Parametersätze (für 15 V und 28 V) und kompensiert 

Verzerrungen durch die Drainspannungsumschaltung. Die DPD-Linearisierung ist immer aktiv, die 

Parameteranpassung erfolgt zustandsspezifisch.  

3.3.6.1 DPD PA Modell 

Der Ausgangsstrom eines Transistors ist nicht-linear abhängig von seinem Arbeitspunkt, der durch 

mehrere Faktoren wie Temperatur, Gate- und Drainspannung bestimmt wird. Eine mathematische 

Lösung für dieses Problem ist die Erweiterung eines vom Transistorarbeitspunkt unabhängigen, nicht-

linearen und speicherbehafteten Modells. 

𝑓(𝑥, 𝛼, 𝑙, 𝑛, 𝑚) = ∑ ∑ 𝛼𝑙,𝑚,𝑛 ⋅ 𝑥(𝑡 − 𝑛𝑇) ⋅ |𝑥(𝑡 − 𝑚𝑇)|2𝑙

𝑛,𝑚

𝐿

𝑙=0

 ,     𝑙, 𝑛, 𝑚 ∈ ℕ  . 

wobei T die Abtastperiode ist, x ist das Sendesignal, n und m definieren ganzzahlige Zeitversätze. 

Die vom Arbeitspunkt unabhängige Funktion 𝑓(𝑥, 𝛼, 𝑙, 𝑛, 𝑚) kann mit der Funktion 𝑔𝜇 erweitert werden  

𝑓(𝑥, 𝑝, 𝑎, 𝑙, 𝑚, 𝑛) = ∑ 𝑔𝜇(𝑝𝜇)

𝑘

𝜇=0

⋅ 𝑓(𝑥, 𝑎𝜇 , 𝑙𝜇 , 𝑛𝜇 , 𝑚𝜇)

                                = ∑ 𝑔𝜇(𝑝𝜇)

𝑘

𝜇=0

⋅ ∑ ∑ 𝛼𝜇,𝑙𝜇,𝑛𝜇,𝑚𝜇
⋅ 𝑥(𝑡 − 𝑛𝜇𝑇) ⋅ |𝑥(𝑡 − 𝑚𝜇𝑇)|

2𝑙𝜇

𝑛𝜇,𝑚𝜇

𝐿𝜇

𝑙𝜇=0

 ,     𝜇, 𝑙, 𝑛, 𝑚 ∈ ℕ .

 

Die Parameter 𝑝𝜇 repräsentieren die den Arbeitspunkt bestimmenden Faktoren. Jeder dieser Faktoren 

verursacht Verzerrungen des Sendesignals entsprechend der Funktion 𝑔𝜇.  

Generische Beschreibungen führen schnell zu großen Implementierungsgrößen. Die Abhängigkeit von 

Arbeitspunktfaktoren lässt sich oft mit reduzierter Komplexität nachbilden, da die Verzerrungsleistung 

durch Arbeitspunktvariationen meist geringer ist als die durch die Transistor-Transkonduktanz. Die 

Nachbildung dieser Verzerrungen kann ungenauer sein. Für die Korrektur der Drainspannungs-

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 
  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Verzerrung wird maximal eine dritter Ordnung Expansion mit je drei n-m Kombinationen erwartet. Ein 

Beispiel für eine zweite Ordnung Expansion zeigen die Gleichungen. 

𝑓(𝑥, 𝑝, 𝑎, 𝑙, 𝑚, 𝑛) = 𝑔0(𝑉𝑑𝑟𝑎𝑖𝑛) ⋅ ∑ ∑ 𝛼0,𝑙0,𝑛𝑜,𝑚0
⋅ 𝑥(𝑡 − 𝑛𝑜𝑇) ⋅ |𝑥(𝑡 − 𝑚0𝑇)|2𝑙0

𝑛0,𝑚0

𝐿

𝑙0=0

     ,   𝑙0, 𝑛𝑜, 𝑚0 ∈ ℕ 

                                

 + 𝑔1(𝑉𝑑𝑟𝑎𝑖𝑛) ⋅ ∑ ∑ 𝛼1,𝑙1,𝑛1,𝑚1
⋅ 𝑥(𝑡 − 𝑛1𝑇) ⋅ |𝑥(𝑡 − 𝑚1𝑇)|2𝑙1

𝑛1,𝑚1

𝐿

𝑙1=0

     ,   𝑛1 = 𝑚1 = [0]       

 + 𝑔2(𝑉𝑑𝑟𝑎𝑖𝑛) ⋅ ∑ ∑ 𝛼1,𝑙1,𝑛1,𝑚1
⋅ 𝑥(𝑡 − 𝑛1𝑇) ⋅ |𝑥(𝑡 − 𝑚1𝑇)|2𝑙1

𝑛1,𝑚1

𝐿

𝑙1=0

     ,   𝑛1 = 𝑚1 = [0]       

 

𝑔0(𝑇𝑒𝑚𝑝) = 1

𝑔1(𝑇𝑒𝑚𝑝) = 𝑓(𝑥, 𝑠, 𝑉𝑑𝑟𝑎𝑖𝑛) 

𝑔2(𝑉𝑑𝑟𝑎𝑖𝑛) = 𝑔1(𝑉𝑑𝑟𝑎𝑖𝑛)2

  

wobei 𝑠 das vom ADVM Level Selection erzeugte Schaltsignal ist. 

Die lange ADS Simulationszeit des X-Band Doherty (1 ms Testsignal dauert einen Tag) erlaubt derzeit 

nur allgemeine Aussagen zu f(x,s,V_drain). Das Spannungsschalter-Konzept verspricht kurze, 

hardwarebestimmte Umschaltzeiten, was ein Pulsauslöschungskonzept ermöglicht. Für 

Umschaltzeiten ab 1 µs könnten Exponentialfunktionen die Drainspannungsveränderung beschreiben.  

3.3.6.2 ADVM Level Selektion 

Die ADVM-Pegelauswahl (Abb. 24) steuert den High-Side-Schalter und die DPD, wobei ein hoher Pegel 

28 V und ein niedriger Pegel 15 V Drainspannung für den X-Band Doherty liefert. Zuerst wird die 

Momentanleistung berechnet. Der Threshold Select erzeugt einen "1"-Pegel, wenn die Leistung einen 

konfigurierbaren Schwellwert überschreitet, was zwar die Effizienz maximiert, aber auch die 

Verzerrungen erhöht.  

 

Abbildung 24: ADVM Pegelauswahl 

Der Pulse Widening Block verlängert Impulse (PEB, PEA) und sichert eine minimale Pulsdauer 

(MPD). Der Pulse Merging Block fasst Impulse zusammen, wenn Lücken eine minimale 

Periodenlänge (MLL) unterschreiten, um zu kurze Niedrigspannungszeiten zu vermeiden. Abb. 25 

zeigt diesen Prozess.   
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Abbildung 25: Signalverarbeitung des Threshold Select Blocks (oben), des Pulse Widening Blocks (Mitte) 
und des Pulse Merging Blocks (unten) 

Die konfigurierbaren Parameter sollten entsprechend den nachfolgende Regeln konfiguriert werden. 

- ThroPow ist der Sendesignalpegel unterhalb dem die momentane Effizienz für die niedrige 

Drainspannung besser als für die hohe Drainspannung ist. Gleichzeit muss bei diesem Pegel 

der PA mit der niedrigen Drainspannung die benötigte Spitzenleistung bereitstellen können. 

- PEB sollte etwas länger sein als die Umschaltzeit auf die hohe Drainspannung. 

- PEA sollte größer sein als die maximale zeitliche Fehlanpassung zwischen dem Schaltsignal 

und dem TX IQ Signal. 

- MPD sollte größer sein als die Umschaltzeit zur niedrigen Drainspannung. 

- MLL sollte mindestens so lang sein wie die Kompensationslänge für das Umschalten auf die 

niedrige Drainspannung. Darüber liegende Werte verbessern die Signalqualität. 

3.4 X-Band Doherty Test und Leistungsbewertung  
Die Projektpartner Infineon und FAU stellten den X-Band Doherty-Leistungsverstärker (PA) mit einem 

programmierbaren Leistungsteiler zur Verfügung, wie in Abbildung 26 dargestellt. Der PA ist in den 

Testaufbau integriert, der im folgenden Kapitel beschrieben wird. 

 

Abbildung 26: X-Band Doherty-Leistungsverstärker von Infineon und FAU 

3.4.1 Testaufbau 
Ein Testaufbau wurde entwickelt und vorabgetestet, um einen X-Band Doherty PA zu integrieren. KI-

basierte DPD-Algorithmen laufen auf einer Workstation, die mit Signalgenerator und Analysator für den 

automatisierten Betrieb und die DUT-Bewertung verbunden ist. Lastprofile mit variierenden OFDM-

Trägern stimulieren Gedächtniseffekte des PA. Es werden LTE20-Träger verwendet. Um dynamischen 

  
 

   

 



Nutzerverkehr zu emulieren, wurden zwei Testmodelle von 3GPP E-UTRA E-TM3.1a und E-TM2a 

abgeleitet, da 3GPP keine Nutzerverkehrsvariationen testet. 

 

Abbildung 27: Blockdiagramm des Systemaufbaus zur Bewertung von X-Band Doherty und DPD-

Algorithmen 

• E-TM3.1a, jedoch nur 1 RB in Subframe 9 für PDSCH zugewiesen (und 1 PDCCH) 

• E-TM2a, jedoch 100 RBs in Subframe 9 für PDSCH zugewiesen 

 

3.4.2 AM-AM und AM-PM Bewertung 
AM-AM und AM-PM Leistung und Charakteristiken sind wichtig, um die grundlegende Leistung und 

Eigenschaften eines PA zu bestimmen. Die Eingangsleistung wurde durchgestimmt, und die 

Verstärkung und Phase sind in Abbildung 28 dargestellt. Die Spitzenleistungsfähigkeit des X-Band 

Doherty PA beträgt etwa 40,2 dBm am Ausgang. Die Übertragungscharakteristiken, insbesondere das 

Verstärkungsverhalten, zeigen einen für Doherty Verstärker typischen Verlauf. 
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Abbildung 28: AM-AM und AM-PM Charakteristik des X-Band Doherty PA 

 



3.4.3 Zweiton-Intermodulationsverzerrung (IMD)-Messungen  
Die Zweiton-Bewertung dient der Bestimmung von Intermodulationsverzerrungen (IMD) des PA, die 

durch Nichtlinearitäten entstehen. Besonders relevant sind ungerade Verzerrungen (IM3, IM5, IM7), da 

sie nahe am gewünschten Frequenzband liegen und schwer zu filtern sind. Die 

Differenzfrequenzverzerrung (f2-f1), ist in Abbildung 6 dargestellt. Spitzen wurden bei 548 MHz und 

744 MHz beobachtet.  

3.4.4 Leistungsmessungen des X-Band Doherty mit modulierten Signalen 
Nach erfolgreicher Bewertung des X-Band FX-MMIC Doherty PA wurden Leistungsmessungen mit zwei 

Drain-Spannungen durchgeführt. Der PA wurde mit einem 20-MHz-LTE-Testsignal (3GPP TM 1.1, PAR 

7,2 dB) bei Mittenfrequenzen von 6,425 GHz bis 7,125 GHz in 75-MHz-Schritten gemessen. Die 

Messungen wurden für beide Drainspannungen durchgeführt. 

3.4.4.1 Messungen mit 28V Drain-Spannung 

Der X-Band Doherty-Leistungsverstärker zeigt bei 28 V Drain-Spannung sehr gute Leistung und 

Energieeffizienz. Die Drain-Effizienz liegt zwischen 46,7 % und 48,7 % (mittenfrequenzabhängig) und 

über 50 % bei 34 dBm Spitzenleistung. Die Verstärkung beträgt 33,3 dB bis 34,7 dB mit einer Varianz 

von ~1,5 dB über 700 MHz. Mit DPD erfüllt die ACP-Leistung die 3GPP-Anforderungen. Details sind in 

Abbildungen 30 und 31 dargestellt. 
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Abbildung 29: Verzerrungsleistung für verschiedene IMD 
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Abbildung 31: Maximale Nachbarkanal-Leistung (ACP) über Ausgangsleistung mit und ohne DPD 

und verschiedenen Mittenfrequenzen bei 28V Drain-Spannung 

 

Abbildung 30: Drain-Effizienz und Verstärkung des X-Band Doherty PA für verschiedene Mittenfrequenzen bei 
28V Drain-Spannung 



 
 

3.4.4.2 Messungen mit 15V Drain-Spannung 

Der integrierte Spannungsschalter wird in diesem Experiment verwendet, um die Drain-Spannung auf 

15V anzupassen. Mobilfunknetze und damit ihre Funkmodule arbeiten je nach Einsatzgebiet 

überwiegend im Niedriglastbetrieb. Durch die Anpassung der Drain-Spannung wird der Arbeitspunkt 

verschoben, um die Energieeffizienz in diesen Szenarien zu verbessern. Der PA kann schnell auf 

steigende oder Spitzenlastszenarien reagieren und dabei 7–8 % Energie einsparen. Die 

Linearisierungsleistung ist in Abbildung 11 dargestellt und ist mit den Ergebnissen bei 28V 

vergleichbar, mit niedrigerer Ausgangsleistung, wie für einen niedrigeren Drain-Arbeitspunkt erwartet. 

 

3.4.4.3 Trapping and Thermal Memory Investigation 

Untersuchungen zu thermischen Effekten und Ladungstrapping in Transistorbauelementen umfassten 

zwei Hauptbereiche: Zeitkonstanten des Ladungstrappings und dominante thermische Effekte. Die 

Zeitkonstanten wurden mithilfe von Testsignalen analysiert, die Nutzerverkehrsvariationen simulieren. 

Dabei wurde ein exponentieller Anstiegsparameter (EXPRise) von -4,5 gewählt, was einer Anstiegszeit 

von 64,3 Mikrosekunden entspricht, sowie ein exponentieller Abfallparameter (EXPFall) von -6,5, der zu 

einer Abfallzeit von 6,43 Millisekunden führt. Dominante thermische Effekte wurden anhand von E-TM 

1.1-Testsignalen im Zeitduplex-Modus (TDD) untersucht, wobei ein Zeitkonstantenparameter 

(EXPTimeConst) von -5,75 eine thermische Zeitkonstante von 1,14 Millisekunden ergibt. 
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Abbildung 33: Maximaler ACP über RMS-Ausgangsleistung mit und ohne DPD bei 15V Drain-Spannung  

 

Abbildung 32: Verstärkung und Drain-Effizienz des X-Band Doherty PA über Ausgangsleistung bei 
15V Drain-Spannung 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.5 Load Insensitive PA Evaluation (LIPA) mit Dual Balanced Sequential 
Amplifier (DBSA)  

Ein spezialisierter PA, der in Abbildung 35 für den lastunabhängigen Betrieb gezeigt wird, wurde von 

Infineon und der FAU bereitgestellt. Der DBSA ist in den Testaufbau mit einer erweiterten Version des 

KI-basierten Linearisierungsalgorithmus integriert, um Lastmodulationssignale für die 

Rückwärtsinjektion am PA-Ausgang zu erzeugen. 

 

Abbildung 35: Bild des von Infineon und FAU entworfenen DBSA 

3.5.1 Testaufbau 

Der lastunabhängige PA (LIPA) bzw. der DBSA wurde als Prüfling (DUT) zur Analyse der KI-basierten 

DPD und PA-Leistung verwendet. Abbildung 36 zeigt den Aufbau mit den entsprechenden 

Instrumenten, der Workstation und dem DBSA im Labor. Der Signalgenerator wird verwendet, um das 

Testsignal am PA-Eingang sowie das synchronisierte Rückwärts-Injektionssignal für die 

Lastmodulation zu erzeugen. Die Signalanalysatoren werden im IQ-Modus verwendet, um das HF-

Rückkopplungssignal des PAs zu messen. Netzgeräte versorgen Gate und Drain des PAs mit 

Spannung. 

Abbildung 34: Charge Trapping Verhalten des X-Band Doherty PA 



 

Abbildung 36: Testaufbau für lastinsensitiven PA Betrieb mit DBSA 

3.5.2 AM-AM und AM-PM Bewertung 
Die AM-AM- und AM-PM-Kennlinien mit einem 20-MHz-LTE-Testsignal gemäß Testmodell (TM) 3.1a 

liefern wichtige Informationen über das Verstärkungs- und Phasenverhalten des Leistungsverstärkers 

(PA) in Abhängigkeit von der Leistung. Besonders die Spitzenleistung und der Wirkungsgrad an 

Kompressionspunkten wie P2dB sind für die Linearisierung von Interesse. Die Mittenfrequenz wurde 

in einem Frequenzbereich von 6,42 GHz bis 7,12 GHz in Schritten von 10 MHz durchgestimmt. Die 

folgenden Diagramme zeigen die Kennlinien über Leistung und Frequenz. 

 

 

Die Drain-Effizienz (DE) über der Trägerfrequenz ist in Abbildung 38 dargestellt, mit einer Spitzen-DE 

von ~31 % zwischen 7 GHz und 7,1 GHz und der niedrigsten DE bei ~6,58 GHz von ~23 %. 

Abbildung 37: AM-AM und AM-PM Charakteristiken des DBSA für 6,72 bis 6,86 GHz Trägerfrequenz 

 



 

Abbildung 38: Drain-Effizienz des DBSA für verschiedene Trägerfrequenzen 

Die Spitzenleistung und der Gewinn des DBSA sind in Abbildung 39 dargestellt. Der Gewinn zeigt gute 

Ergebnisse im Bereich von 25,8 dB bei 6,6 GHz bis 27,6 dB bei 7,1 GHz. 

 

3.5.3 Zweiton-Intermodulationsverzerrung (IMD)-Messungen  
Intermodulationsprodukte und Differenzfrequenzverzerrungen (gemessen wie in Kapitel 3.4.3, siehe 

Abbildung 40) liefern grundlegende Informationen zur Nichtlinearität des PA. Messungen der 

Nachbarkanal-Leistung (ACP) sind wichtig zur Bestimmung von außer Band Emissionen. Der ACP für 

den PA-Betrieb mit und ohne DPD über die Bandbreite ist in Abbildung 41 dargestellt. Die ACP-Leistung 

verschlechtert sich über die Bandbreite von -60 dBc auf ~-40 dBc.  

      

Abbildung 39: Spitzenleistung und Verstärkung des DBSA für verschiedene Trägerfrequenzen 



 

Abbildung 40: Verzerrungsleistung für verschiedene IMD 

 

3.5.4 Lastunabhängiger Betrieb des DBSA 

Ein HF-Leistungsverstärker (PA) soll idealerweise eine konsistente Ausgangsleistung, Effizienz und 

Signalintegrität liefern – unabhängig von der Lastimpedanz an seinem Ausgang. Diese Eigenschaft 

wird als lastunempfindlicher Betrieb bezeichnet. 

In der Praxis kann die Last, die ein PA sieht, erheblich variieren – bedingt durch 

Antennenanpassungsfehler, wechselnde elektromagnetische Umgebungen oder 

Impedanzschwankungen über ein Frequenzband. Ein herkömmlicher PA reagiert sehr empfindlich auf 

diese Änderungen: Abweichungen von der ausgelegten Lastimpedanz (typischerweise 50 Ω) können 

Schwankungen der Ausgangsleistung, Verstärkungskompression, Effizienzverluste und im 

schlimmsten Fall Bauteilschäden durch Spannungs- oder Stromüberlastung verursachen. 

Das Ziel des lastunempfindlichen Designs ist es letztlich, eine stabile und vorhersehbare 

Leistungsabgabe zu gewährleisten und den Transistor über einen weiten Bereich realer 

Impedanzbedingungen zu schützen – eine Schlüsselanforderung in modernen drahtlosen Systemen, 

in denen die Antennenumgebung dynamisch und unvorhersehbar ist. Außerdem kann durch den 

lastunabhängigen Betrieb der Zirkulator als großes und teures Bauteil eingespart werden wodurch die 

wettbewerbsfähigkeit zukünftiger Produkte erhöht wird. 

Abbildung 41: ACLR Ratio of DBSA with und without DPD for upper und lower side bands 
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Abbildung 42: Effizienzverlust durch Leakage 

 

Abbildung 43: Drain Effizienz und ACP in Abhängigkeit der eingespeisten Leistung 

  

4 Schlussfolgerung 
Das Projekt AI@theEdge hat erfolgreich wesentliche Fortschritte bei der Entwicklung effizienterer, 

kostengünstigerer und leistungsfähigerer Mobilfunkbasisstationen erzielt. Dies gelang durch die 

Kombination von neu entwickelten Leistungsverstärkern mit GaN-on-Si Technologien und KI-gestützten 

Vorverzerrungsalgorithmen. 

Ein zentrales Ergebnis ist die signifikante Steigerung der Energieeffizienz und Leistungsfähigkeit von 

Radio Frontends. Hierfür wurden KI-gestützte Vorverzerrungsalgorithmen entwickelt, die 

architekturunabhängig und selbstlernend die Effizienz von HF Leistungsverstärkern optimieren. Die 

technologische Reife wurde durch die Integration von Leistungsverstärkern (wie dem X-Band Doherty 

PA und DBSA) mit DPD-Algorithmen demonstriert. Dies unterstreicht die hohe Produktreife der Infineon 

GaN-on-Si Transistoren und der von der FAU entwickelten Leistungsverstärker. Der X-Band Doherty 

zeigte dabei eine um ca. 10 % höhere Drain-Effizienz als der DBSA und verbesserte Linearisierbarkeit 

während der DBSA für den lastinsensitiven Betrieb geeignet ist. 

Die entwickelten Lösungen sind zukunftsorientiert und für neue Bänder und Kapazitäten im 6G-

Mobilfunkstandard (6–8 GHz) ausgelegt. Der Einsatz der Infineon GaN-on-Si-Technologie unterstützt 

zudem Klimaneutralitätsziele und fördert die nachhaltige Fertigung kritischer Komponenten in 

Deutschland. 

Das Konsortium verfolgte einen umfassenden systematischen Ansatz, von der Anwendungsanalyse 

(AP1) über Systemkonzepte (AP2), eine virtuelle Testumgebung (AP3) und KI-basierte 

Signalverarbeitung (AP4) bis zur Hardware-Realisierung (AP5) und Systemintegration (AP6). 

 0    4      0    4

  S Power (dBm)

0

0. 

0.4

0. 

0. 

1

1. 

1.4

 
ff

ic
ie

n
c
y
 (

 
)

                                                                  
 oB     0   z    w/ DPD

 oB    40   z    w/ DPD

 oB     0   z    w/ DPD

 oB    100   z    w/ DPD

 oB    1 0   z    w/ DPD

 oB     00   z    w/ DPD

 oB     40   z    w/ DPD

 oB     00   z    w/ DPD

 oB    400   z    w/ DPD

 50  45  40   5   0   5   0

Injected power   dBc  

  . 

 4

 4. 

 4.4

 4. 

 4. 

 5

D
ra

in
  

ff
ic

ie
n

c
y
  

  
  

1     0

5     0



Zusammenfassend hat das Projekt "AI_at_theEdge" gezeigt, dass die Kombination von KI-basierter 

Vorverzerrung und GaN-Technologien ein entscheidender Wegbereiter für Flexibilität, Effizienz und 

hohen Durchsatz in zukünftigen Mobilfunknetzen ist und einen wichtigen Beitrag zur deutschen 

Hightech-Strategie 2025 leistet. 

5 Weitere Aussichten und Verwertung 
Die Ergebnisse des Projekts AI@theEdge legen eine entscheidende Grundlage für die Entwicklung 

zukünftiger Mobilfunknetze, insbesondere 6G. Die Verwertung zielt darauf ab, die technologischen 

Fortschritte in marktfähige Produkte und Dienstleistungen zu überführen und den Wissenstransfer zu 

fördern. 

Relevanz für 6G-Netzwerkarchitekturen: Die entwickelten Lösungen, darunter innovative 

Leistungsverstärkerarchitekturen und KI-gestützte Algorithmen, sind direkt auf die Anforderungen von 

"AI native air interfaces" in 6G-Netzwerken zugeschnitten. Sie adressieren hohe Datenraten, 

Ausfallsicherheit und Verfügbarkeit in komplexen MIMO-Systemen und sind für neue Bänder im 

Frequenzbereich von 6–8 GHz geeignet. 

Technologische Weiterentwicklung und Produktintegration: Das Projekt verbessert die Effizienz, 

Frequenzflexibilität, Bandbreite und Kosteneffizienz von Radio Frontendmodulen durch KI-gestützte 

Linearisierung. Ein weiteres Ziel ist die Reduzierung der HF-Frontend-Komplexität durch die 

Eliminierung von Isolatoren/Zirkulatoren. Die drei entwickelten Verstärkerarchitekturen (X-Band 

Doherty, DBSA, Hybrider GaN Doherty) decken verschiedene Produktentwicklungsanforderungen ab. 

Der Einsatz der Infineon GaN-on-Si-Technologie adressiert die Effizienzprobleme bestehender Bauteile 

und fördert eine nachhaltige Fertigung in Deutschland. 

Verwertung durch das Konsortium: Das Konsortium verfolgt einen Gesamtsystemansatz, um 

Kernelemente für hochperformante, kostengünstige und zuverlässige Kommunikation zu entwickeln 

und eine marktfähige Implementierung und Herstellung in Deutschland zu ermöglichen. 
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