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Цифровое предискажение сигналов сегодня широко используется в радиопередающих устройствах систем
связи. Оно позволяет выравнивать так называемые амплитудно-амплитудные и амплитудно-фазовые
модуляционные характеристики (АМ-АМ и АМ-ФМ) нелинейных усилителей мощности (УМ).
Выравнивание происходит за счет такого предискажения сигналов, поступающих на вход УМ, что
результирующие АМ-АМ и АМ-ФМ характеристики каскадного соединения цифровой предисказитель
(Digital Predistorter, DPD) и нелинейный УМ линеаризуются. Как следствие, в выходном сигнале УМ
уменьшаются внеполосные искажения, что приводит к увеличению его полезной выходной мощности и к
устранению искажений передаваемых информационных символов. DPD является адаптивным устройством.
Существует два типа DPD: с непрямым и с прямым обучением. На практике в большинстве случаев
применяются адаптивные DPD с непрямым обучением. В таких DPD можно использовать адаптивные
фильтры как на основе простых алгоритмов градиентной спуска, так и на основе более сложных, но и более
эффективных, рекурсивных алгоритмов по критерию наименьших квадратов (Recursive Least Squares,
RLS). В традиционных же DPD с прямым обучением RLS-алгоритмы использовать невозможно, однако их
можно использовать в так называемых модифицированных DPD. В работе рассмотрены архитектуры DPD
и их математические модели при использовании в них адаптивных фильтров на основе RLS-алгоритмов.
Сравнительная эффективность рассматриваемых DPD демонстрируется путем компьютерного
моделирования. В качестве УМ используется его модель с памятью. Нелинейный DPD моделируется
многоканальным линейным адаптивным фильтром, каналы которого соответствуют усеченным
диагональным ядрам нечетных порядков фильтра Вольтера. Глубина памяти (число элементов задержки в
каждом из каналов) такого фильтра равна удвоенной глубине памяти модели УМ. Весовые коэффициенты
адаптивных фильтров вычисляются с помощью RLS-алгоритмов в обоих DPD. Установлено, что при
использовании линейного ядра и усеченных диагональных ядер третьего, пятого, седьмого и девятого
порядков, модифицированный DPD с прямым обучением практически полностью устраняет внеполосные
искажения в выходном сигнале УМ. Подавление этих искажений с помощью такого DPD в выходном
сигнале рассматриваемого УМ составило около 11.4 дБ, а с помощью DPD с непрямым обучением – около
8.3 дБ. Эти численные показатели, графики спектральных плотностей мощности, а также графики АМ-АМ
и АМ-ФМ характеристик демонстрируют функциональное превосходство модифицированного DPD с
прямым обучением по сравнению с DPD с непрямым обучением. 
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Введение 

Передача сообщений в цифровом виде сегодня широко ис-
пользуется в современных средствах радиосвязи [1]. Однако 
из-за усилителей мощности (УМ) [2], цифровые сигналы под-
вергаются заметным нелинейным искажениям, «находясь» 
еще в радиопередатчике. Эти искажения устраняются с помо-
щью цифровых предисказителей сигналов (Digital Predistort-
ers, DPD) [3-5]. В процессе работы DPD настраивается таким 
образом, что его нелинейная передаточная функция стано-
вится обратной к нелинейной передаточной функции УМ.  
В результате нелинейный УМ «линеаризуется». Качество ли-
неаризации характеризуется амплитудной и фазовой состав-
ляющими этой функции, которые называются амплитудно-
амплитудной (АМ-АМ) и амплитудно-фазовой (АМ-ФМ) мо-
дуляционными характеристиками. 

Ключевым элементом DPD является многоканальный ли-
нейный адаптивный фильтр [7, 8], формирующий нелинейную 
передаточную функцию. Эта функция в большинстве случаев 
представляется усечёнными рядами Вольтера [6]. Корреляци-
онная матрица входных сигналов такого фильтра является 
плохо обусловленной. Поэтому при использовании вычисли-
тельно простых градиентных алгоритмов для расчета весовых 
коэффициентов (ВК) адаптивного фильтра, такой фильтр мед-
ленно сходится. Этого недостатка лишены рекурсивные алго-
ритмы по критерию наименьших квадратов (Recursive Least 
Squares, RLS), включая их быстрые (вычислительно эффектив-
ные) версии, что делает эти алгоритмы привлекательным для 
использования в адаптивных фильтрах DPD. Адаптивные 
фильтры, использующие RLS-алгоритмы, сходятся быстрее и 
обеспечивают меньшую среднеквадратичную ошибку (СКО) в 
установившемся состоянии по сравнению с адаптивными 
фильтрами, использующими градиентные алгоритмы.  

Известны два вида DPD: с непрямым обучением [9] и с 
прямым обучением [10]. В DPD с непрямым обучением могут 
быть использованы RLS-алгоритмы, а вот в традиционных 
DPD с прямым обучением эти алгоритмы использовать 
нельзя. Они могут быть использованы лишь в так называемых 
модифицированных версиях DPD с прямым обучением [11]. 

Целью настоящей работы является описание архитектур и 
математических моделей DPD с непрямым и прямым обуче-
нием для УМ с памятью, а также анализ результатов компью-
терного моделирования, подтверждающих работоспособность 
и сравнительную эффективность этих DPD. 

Архитектуры DPD и их математические модели 

Рассмотренный в [9] DPD с непрямым обучением предна-
значен для линеаризации УМ без памяти. В тоже время, УМ 
без памяти редко встречаются на практике. Они всегда окру-
жены различного рода аналоговыми частотно-избиратель-
ными цепями (фильтрами). Поэтому аналоговый четырехпо-
люсник в виде УМ и окружающих его фильтров характеризу-
ется групповым временем задержки входного сигнала. В тер-
минах дискретной модели такого четырехполюсника, число 
содержащихся в ней элементов задержки (памяти) называется 
глубиной памяти. Упрощенная нелинейная модель УМ с па-
мятью обычно представляет собой либо каскадное соединение 
линейного фильтра и УМ без памяти (модель Винера), либо 
каскадное соединение УМ без памяти и линейного фильтра 
(модель Хаммерштейна), либо каскадное соединение УМ без 

памяти и линейных фильтров на его входе и выходе (модель 
Винера-Хаммерштейна) [3-5]. Поэтому в архитектуре DPD с 
непрямым обучением необходимо учитывать задержку вы-
ходного сигнала модели УМ, отсутствующую в [9]. Архитек-
тура такого DPD для УМ с памятью приведена на рисунке 1. 
Часть, относящаяся собственно к DPD, на рисунке выделена 
синей пунктирной линией. 

Д

Обработка сигналов в DPD выполняется на частоте их 
дискретизации F , которая в несколько раз превышает ча-

стоту, характеризующую ширину полосы частот передавае-
мого сигнала. Отсчёты обрабатываемых сигналов следуют с 
периодом дискретизации 1/T FД Д , а номера k  этих отсчё-

тов, как правило, совпадают, с номерами итераций алгоритма 
вычисления ВК адаптивного фильтра. Аналого-цифровые и 
цифро-аналоговые преобразователи, осуществляющие дис-
кретизацию сигналов, на рис. 1 и последующих рисунках не 
показаны. Выходной сигнал УМ y k( )  сначала ослабляется с 

помощью аттенюатора 1
АG , а затем преобразуется на нуле-

вую промежуточную частоту с помощью широкополосного 
преобразователя частоты (на рис. 1 не показан), который мо-
делируется «Линией задержки 2», задерживающей этот сиг-
нал на 2D  отсчётов с периодом ДT . Здесь G1

А  – это коэффи-

циент передачи (ослабления) аттенюатора. Предполагается, 
что преобразователь частоты не вносит искажений, а вносит 
лишь задержку сигнала. 

2

Как следует из рис. 1, входной сигнал адаптивного филь-
тра y k( )  y (k D )  z( )k  y( )k  z( )k  является зашум-

ленным, где y k( )  – это выходной сигнал преобразователя ча-

стоты, а  z k( )  – сигнал суммарного шума УМ и преобразова-

теля частоты. Это является одним из недостатков DPD с не-
прямым обучением, так как алгоритмы вычисления ВК адап-
тивных фильтров не предполагают, что входные сигналы 
этих фильтров содержат шумы [7, 8].  

Согласно рис. 1, адаптивный фильтр решает задачу обрат-
ной идентификации нелинейного УМ с памятью. Его ВК ко-
пируются в нелинейный DPD-фильтр, собственно осуществля-
ющую линеаризацию УМ.  

Однако в отличие от линейных четырехполюсников, кото-
рые коммутативны, нелинейные четырёхполюсники (в данном 
случае DPD в каскаде с УМ и УМ в каскаде с адаптивным 
фильтром) некоммутативны, что является еще одним из недо-
статков DPD с непрямым обучением.  

На рисунке 1, в качестве требуемого сигнала d̂ k( )  исполь-

зуется задержанный с помощью «Линии задержки 3» сигнал 

с выхода DPD-фильтра 3 d̂ k( ) y(k  D ) , где 3 УМ 2D D D

– это суммарное число элементов задержки УМ с памятью

УМD  и преобразователя частоты 2D . 

Вычисление ВК DPD-фильтра осуществляется в процессе 
минимизации адаптивным фильтром различных функций от 

сигнала ошибки ˆ ( ) k d̂ ( )k  ŷ( )k , где ŷ k( )  – это выходной 

сигнал адаптивного фильтра. 
На рисунке 1, «Линия задержки 1» не является составной 

частью DPD с непрямым обучением. Она используется лишь 
для определения качества линеаризации УМ путем сравнения 
передаваемого задержанного сигнала x k( )  и зашумленного 
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сигнала y k( )   на выходе преобразователя частоты как 

( ) k d ( )k  y ( )k . Поэтому число элементов задержки сиг-

нала x k( )  определяется значением 1 DPD 3D  D D . 

Детальная архитектура DPD с непрямым обучением пока-
зана на рис. 2. В здесь и далее векторы обозначаются строч-
ными прямыми жирными буквами. Матрицы обозначаются 
прописными прямыми жирными буквами. Верхний индекс T  
в векторах и в матрицах обозначает операцию их транспони-
рования. Нижний индекс, например N , обозначает число эле-
ментов в векторе, а аналогичный индекс в квадратной мат-
рице – число ее элементов, равное N  N . Операция эрмитово 
сопряжения (транспонирования и комплексного сопряжения 
элементов вектора или матрицы, обозначаемого верхним ин-
дексом  ) обозначается верхним индексом H . 

Сигнал на выходе DPD-фильтра вычисляется как 

N Ny k( ) H (k 1h x) (k) , 

где h k( )N – это вектор ВК, а Nx k( )  – вектор задержанных 

отсчётов сигнала x k( )  в этом фильтре. 

Аналогично вычисляется сигнал на выходе адаптивного 
фильтра 

N Nŷ k( ) H (k 1h y)  (k) , 

где Ny k( )  – это вектор задержанных отсчётов сигнала y k( )

в этом фильтре. 
На каждой итерации работы адаптивного фильтра его вы-

ходной сигнал ŷ k( )  формируется при использовании вектора 

ВК Nh k ( 1 ,)  вычисляемого на предыдущей итерации k 1, 

так как этот сигнал используется и при вычислении вектора 
ВК Nh k( )  на текущей итерации k .  

Рис. 1. Обобщенная архитектура DPD с непрямым обучением 
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Рис. 2. Детальная архитектура DPD с непрямым обучением 

Обобщенная архитектура традиционного DPD с прямым 
обучением [10] приведена на рис. 3. В ней, в отличие от DPD 
с непрямым обучением, входным сигналом адаптивного 
фильтра (он же в этой архитектуре одновременно и DPD-
фильтр) и адаптивного алгоритма, вычисляющего ВК, явля-
ется незашумлённый сигнал x k( ) . Кроме того, в процессе вы-

числения ВК используется сигнал  k( ) , характеризующий, 

как уже было сказано, качество линеаризации УМ. 
DPD, рис. 3, может быть использован только для линеари-

зации УМ без памяти. Для линеаризации УМ с памятью сле-
дует использовать DPD с прямым обучением, рис. 4. Особен-
ностью его архитектуры является наличие «Линии задержки 
4», задерживающей входной сигнал x k( )  на число отсчётов 

4 УМ 2D D D . Выходной сигнал линий задержки 4x k D( )

участвует в формировании отсчётов вектора сигнала 

4x̂ k( ) )NN (x k ,D  используемого при вычислении ВК адап-

тивного фильтра Nh k( ) .  

Эта задержка необходима по следующей причине. Так как 
сигнал y k( )  задерживается относительно сигнала y k( )  на 

3 УМ 2D D D  отсчётов, то и вектор сигналов, участвующий 

4 3

в вычислении ВК адаптивных фильтров, также должен быть 
задержан на D D  отсчётов, что обеспечивает корректное 

вычисление этих ВК, использующих сигнал ошибки 
( ) k d ( )k  y ( )k , формируемый с помощью двух сигна-

лов: задержанного на 1D  отсчётов сигнала x k( ) , прошедшего 

через «Линию задержки 1», и задержанного на 1 DPD 3D D D

отсчётов этого же сигнала, прошедшего через DPD-фильтр, 
нелинейный усилитель с памятью и «Линию задержки 2».  

1

Если для вычисления ВК адаптивного фильтра использо-
вать градиентные алгоритмы с шагом сходимости, определя-
емом числом ВК N  [7, 8], то из-за задержки D  DPD (рис. 4) 

1

будет неустойчивым. В этом DPD требуется использовать 
уменьшенное значение шага сходимости, предельное значе-
ние которого определяется числом D N . В этом случае 

адаптивный фильтр будет устойчивым, но с уменьшенным 
шагом он будет сходиться медленно.  

К сожалению, в DPD (рис. 4) невозможно использовать 
более эффективные RLS-алгоритмы, так как в них отсут-
ствует параметр, аналогичный шагу сходимости, регулировка 
которого могла бы обеспечить устойчивое поведение этих ал-
горитмов.  

В тоже время, RLS-алгоритмы можно использовать в так 
называемом модифицированном DPD с прямым обучением 
[11]. Для получения такого DPD применено решение, анало-
гичное [12], раннее использованное в устройствах активного 
шумоподавления, где оно доказало свою работоспособность 
и продемонстрировало функциональную эффективность. Де-
тальная архитектура модифицированного DPD с прямым обу-
чением приведена на рисунке 5.  

В этой архитектуре можно использовать не только адап-
тивные фильтры на основе градиентных алгоритмов, пре-
дельный шаг сходимости которых определяется числом ВК 
адаптивного фильтра N , но и адаптивные фильтры на основе 
RLS-алгоритмов. 
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Рис. 3. Обобщенная архитектура традиционного DPD с прямым обучением 

Рис. 4. Детальная архитектура традиционного DPD с прямым обучением 

Рис. 5. Детальная архитектура модифицированного DPD с прямым обучением 

Данная возможность обеспечивается следующим обра-
зом. В модифицированной архитектуре DPD с прямым обу-
чением, задержанный на D4  отсчётов сигнал x k D4( )  ис-

пользуется как входной сигнал адаптивного фильтра, т.е. сиг-
нал, формирующий вектор отсчётов 4N Nˆ ( )x xk k(  )D  в его 

линиях задержки. Вектор Nx̂ k( )  одновременно используется 

и в алгоритме вычисления ВК данного фильтра, которые ко-
пируются в DPD-фильтр. 

Требуемый сигнал адаптивного фильтра d̂ k( ) формиру-

ется из сигнала ошибки  k( )  как 

3d̂ k( )  (k)  y(k  D ) , 

где 
H

33 31) (y k D( )  k( D h x k D . )N N

Так как 4 3D D  и ВК адаптивного фильтра в установив-

шемся состоянии практически не изменяются, т.е.  

3( 1) k( 1)NN k D  h h , 

то  

H
4 3 3(k 1)x ( (k 1) x (NN NNy k( )  h k DH ) y (k D )  h k D ) . 
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Следовательно, сигнал ошибки ̂ k( )  адаптивного филь-

тра определяется как  

3
ˆ ( ) k d̂ ( )k  ( )y k k( )  (y k  )D  (y ) k k( ).  

Рассмотренная модификация DPD с прямым обучением 
позволяет использовать в архитектуре (рис. 5) любой алго-
ритм вычисления ВК адаптивного фильтра, базирующийся на 
минимизации различных функции от ошибки ˆ ( ) k k( ).

Математические модели DPD (рис. 2 и рис. 5) с адаптивными 
фильтрами на базе RLS-алгоритмов приведены ниже.  

Математическая модель DPD с непрямым обучением 

1 1

22 3 3

21

(0) ( ), h (0), (0) ,

,  (y 0)  (0)

D D

D D D D

N N N N N N

N N N N N N

k 

 y (0)   

Инициализация : x 0 , y x 0

0 ,0 R  I

For 1, 2,,k K

11 1 1
2 : 1 : 1(k )ND ND ND ND ( )k x x , 

1
1x

DN ( ) k x( )k

11
1k( ) k( ) )ND

d x
DN x(k D

For 1, 2,,m M

1: 1(k)Nm Nm2 :N N ( )
m m

k x x , x( )k 1Nm mx ( ) k f

End for m

21
(k )N NN N Nx x x ( ),T Tk (k x

m
(T k), ..., ), ...., (xT )

M

T
k 

k( ) )NNy H (k 1h x) (k

y ( )k УМy( ) k f 

2 2 2 2
2 : 1 : 1k( )ND ND ND ND

( )k  yy , 
2

1N ( )ky
D

( ) k y

2 2
2k( ) k( ) k( )ND

y y 
DN z y(k D ) z k( ) y(k) z k( )

( ) k d ( )k  y ( )k  

33 3 3
2 : 1 : 1k( ) NDND ND ND

( )k y y , 
3

1N ( )ky
D

( ) k y 

33
3d̂ k( ) (k) )NDNy

D
  y(k D

For 1, 2,,m M

2 : 1: 1k( ) NmNm Nm Nm
( )k yy , y ( )k 1Nm my ( ) k f 

End for m

1 2
(k) NN N

 y y y  
N N ( ),kT T (k y

m
(T k), ..., ), ....,  (y T )

M

T
k 

ŷ k( ) H (k 1h y)  (k)NN

ˆ ( ) k d̂ ( )k  ŷ( )k
1

H 1

( 1 y) k k( )
k( ) NN

N
NN Nk( )R ( k 1) y ( )k




 y

R
g

1 ( k1 1)  R R  ( )g (y H ) (R 1
N 1  )N N N N( )1 k k k k

( k 1)N N N ( ) ˆ k ( )k( )kh h  g

End for k

Математическая модель модифицированного DPD  
с прямым обучением 

1 1

2 2 3 3 4 4

1 2

(0) (k), (0), (0) ,

, y (0) (0) (0 )

D D

D D D D D D

NN N N N N

N N N N N N N N




y (0)     

Инициализация : x 0 , x̂ h x 0

0 ,0 x ,0 R I

For 1, 2,,k K

1 1 1 1
2 : 1 : 1(k )ND ND ND ND ( )k x x , 

1
1x

DN ( ) k x( )k

11
1k( ) k( ) )ND

d x
DN x(k D

For 1, 2,,m M

1: 1(k)Nm Nm2 :N N ( )
m m

k x x , 1Nm mx ( ) k f  (x )k

End for m

1 2
(k ) N N N NN  x x ( ),T Tk (x k x

m
(T k), ..., ), ...., (xT )M

T
k

k( ) H (k 1)x (k)NNy  h

y ( )k УМy( ) k f 

2 2 2 2
2 : 1 : 1k( ) NDND ND ND

( )k  yy , 
2

1N ( )ky
D

( ) k y

22
2) k( )NDNy k( ) y 

D
(k z y(k D ) z k( ) y(k) z k( )

( )k d ( )k  y ( )k  

3 3 3 3
2 : 1 : 1k( )ND ND ND ND

( )k yy , 
3

1N ( )ky
D

( ) k y 

33
3d̂ k( ) k( ) k( ) NDN   k( )  y (k D   y

D
 )  

4 4 4 4
2 : 1 : 1k( ) NDND ND ND

( )k x  x , 
4

1x
DN ( ) k x( )k

For 1, 2,,m M

1x (k
m

ˆ )2 : Nm 1: NmN Nm
( )x̂ k  , 

  )
4

41x̂ k
m

( ) mN N mf (x )k 
D

f (x k D

End for m

111N NN NNNN NNx
m

(Tˆ k( )  ˆ ˆk k( ),T T (ˆ ), ..k ., ), ...., xTˆ ( )M

T
kx x x

(k 1)x (k)ˆH Ty k( )ˆ N NN h

ˆ ( ) k d̂ ( )k  ŷ( )k
1

1H

( 1 ˆ)k kx ( )
k( )

x Rk( )ˆ ( k 1)x ( )kˆ
N NN

N
NNN NNN




 

R
g

1 ( k1 1)N N N NN( )1 k k k k   R R  ( ) ˆg (H )x (N
R 1 1)

( k 1)N N N ( ) ˆ k ( )k( )kh h  g

End for k

В данных моделях DPD использован RLS-алгоритм на ос-
нове леммы об обращении матрицы [7, 8]. Здесь  0.1 2 2  – 

N

это параметр начальной регуляризации обратной корреляци-
онной матрицы R1(0)  входного сигнала адаптивного филь-

тра, 2  – дисперсия входного сигнала адаптивного фильтра, 

NI  – единичная матрица, 1 1 N   1 – параметр экспонен-

циального взвешивания обрабатываемых сигналов, Ng k( )  – 
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вектор коэффициентов Калмана, а M  – число каналов адап-

1: N 1тивного фильтра. Выражения типа x kN ( )  и xN k( ) 1  обо-

значают номера элементов в векторе,  
В приведенных выше моделях DPD с памятью, для вычис-

ления вектора Ng k( )  могут также быть использованы проце-

дуры других математически эквивалентных RLS-алгоритмов, 
включая их быстрые, т.е. вычислительно эффективные, вер-
сии [7, 8]. В этом случае инициализацию этих процедур сле-
дует выполнять как показано в [7]. 

Запись УМy( ) k f y ( )k  обозначает нелинейную функ-

цию преобразования входного сигнала УМ y k( )  в его выход-

ной сигнал y k( ) . В настоящей работе нелинейное преобра-

зование, реализующее обратную модель нелинейного УМ с 
памятью, формируется диагональными ядрами фильтра 
Вольтера [6]. Каждое ядро (включая линейное) характеризу-
ется своей функцией f m   преобразования поступающего на 

его вход сигнала. Поэтому каждый нелинейный DPD-фильтр 
и каждый нелинейный адаптивный фильтр на рис. 1 – рис. 5 
представляются одинаковыми M -канальными линейными 
фильтрами. В настоящей работе, число ВК mN , 

 1, 2, ...,m M  в каждом из каналов этих фильтров принято 

одинаковым, хотя может быть и разным. 
В общем случае, нелинейное преобразование DPD, описы-

ваемое рядом Вольтера, устанавливает следующее соотноше-
ние между его входным x k( )  и выходным y k( ) сигналами:  

(1)

0

(3)

0

y k( )

) .

i
i

i j, ,l
i j





  


 j i l

)  h  (k 1)x( k i 

 h k( 1)x(k i)x(k j)x ( k l  



 

Здесь h(1)
i

  – это ВК линейной части модели, а j, ,l , ...
т

ih( )  – ВК 

модели ядра m -го порядка ( m  3, 5, 7, ... .). В моделях DDP 

обычно используются ядра нечетных порядков [3-5], так как 
ядра четных порядков формируют искажения, сигналы кото-
рых выходят за пределы полосы частот ДF / 2 , а потому по-

давляются полосовым аналоговым фильтром, обычно при-
сутствующим на выходе УМ радиопередатчика.  

Реализация приведенной выше нелинейной модели тре-
бует значительных вычислительных ресурсов и элементов за-
держки сигналов (памяти).  

Учитывая, что значения ВК моделей линейных и нелиней-
ных четырехполюсников обычно убывают с ростом номеров 
ВК моделирующих их фильтров, то вклад таких ВК в форми-
рование выходного сигнала модели становится несуществен-
ным. Поэтому на практике модель DPD часто представляется 
лишь конечным числом M  диагональных ядер нечётных по-
рядков, включая линейное ядро, с фиксированным числом ВК 

mN , т.е. самыми большими ВК в каждом ядре [14]. Пример 

такой модели 3-го порядка приведен ниже 

1

3

1
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где 

31
( ), h ( )N N( )N  h h (1)Tk k (3)T 
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31
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22 2(3)

T
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N
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

x

В следующем разделе, при получении результатов моде-
лирования DPD (рис. 2 и рис. 5) использованы диагональные 
ядра 1-го, 3-го, 5-го, 7-го и 9-го порядков.  

Моделирование 

Проверка работоспособности представленных в работе 
DPD в разных режимах выполнялась в тестовой среде, пред-
ставленной на рисунке 6. Один из таких режимов рассматри-
вается ниже. 

Передаваемые данные модулировались квадратурной ам-
плитудной модуляцией с числом символов в алфавите, рав-
ным 16 (Quadrature Amplitude Modulation, QAM-16). Эти сим-

Сволы x k( )  следовали на дискретных отсчётах С k . 

Рис. 6. Архитектура тестовой среды для исследования DPD 
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С

Поскольку возникающие в УМ нелинейные искажения 
находятся за пределами полосы частот информационного 
сигнала, то для расширения этой полосы символы x kС( )  под-

вергались стандартной процедуре интерполяции [1] путём 
добавления L 1  нулевых отсчётов между каждой парой со-
седних символов сигнала x k( )  и последующего сглажива-

RRC

ния полученной последовательности данных с помощью 
фильтра типа «корень квадратный из приподнятого коси-
нуса» (Raised Root Cosine, RRC). Значение коэффициента ин-
терполяции/децимации L  было выбрано равным 16, число 
ВК RRC-фильтра N  – равным 129, а коэффициент сглажи-

вания RRC-фильтра – равным 0.35. Результат интерполяции 
– это отсчёты сигнала x k( ) . В моделировании, они следуют

на частоте дискретизации ДF 16  МГц, в L 16  раз превы-

шающей частоту следования информационных символов 

Сx k( ) , равную СF 1 МГц.  

Сигнал x k( )  является входным сигналом исследуемых 

DPD. Выходной сигнал «Линии задержки 2» y k( )  смешива-

ется с шумом z k( ) , см. рис. 1-6, и обратно децимируется для 

получения задержанных отсчётов сигнала Сx k D( )  с выхода 

УМ на символьной скорости. Децимация производится путем 
сглаживания отсчётов сигнала y k( )  с выхода «Линии за-

держки 2» с помощью такого же RRC-фильтра как при интер-
поляции и прореживания отсчетов выходного сигнала этого 
фильтра x k L ( )D  в L  раз. На рисунке 6 символом : L

обозначается устройство, добавляющее нулевые отсчёты в 
поступающую на ее вход последовательность данных, а сим-
волом : L  – устройство, прореживающее данные.  

С помощью устройства принятия решений  отсчёты 
x k L ( )D  преобразуются в информационное символы 

Сx̂ k D( ) . Для оценки качестве работы DPD в терминах пе-

редаваемых информационных символов Сx k( )  эти символы 

задерживаются на D  отчётов, следующих с периодом 

С С1/T F , где значение 1 RRC D D ( 2D ) / L , а RRC D  – это за-

держка сигнала в одном RRC-фильтре, исчисляемая числом 
периодов Д T .  

Используя отсчёты Сx k D( )  и Сx̂ k D( ) , можно в уста-

новившемся состоянии работы адаптивного фильтра оценить 
значение нормированного СКО информационных символов, 
прошедших через DPD и УМ, которое определяется как  

 
E x k(  D 

2

С С

10  2

С

)
10log

)

E x k( )D  x̂ k(  D
СКО  , 

где E    – это операция усреднения данных на интервале 

их наблюдения.  
Эта же величина в процентах носит название «Модуль 

вектора ошибки» (Error Vector Magnitude, EVM). Она опреде-
ляется как  

 
E x k(  D 

2

СС

2

С

)
100%

)

E x k( )D  x̂ k(  D
EVM  . 

Качество работы DPD как нелинейного адаптивного 
устройства определяется по виду графиков АМ-АМ и АМ-
ФМ характеристик и графиков спектральной плотности мощ-
ности (СПМ) сигналов. Численно качество работы DPD опре-
деляется как отношение мощности сигнала за пределами по-
лосы частот информационного сигнала к мощности сигнала в 
этой полосе. Это отношение известно как Adjacent Channel 
Power Ratio (ACPR). 

Исследование DPD проводилось при отношении сигнал-
шум (ОСШ) на выходе УМ, равном 40 дБ, где сигнал z k( )  

моделировался белым гауссовым шумом (БГШ). Глубина па-
мяти УМ равнялась 7 отсчётам. DPD – это по сути нелиней-
ный адаптивный эквалайзер, выравнивающий характери-
стики УМ. Согласно [15], число ВК в адаптивном фильтре эк-
валайзера должно быть, как минимум, в два раза больше 
числа ВК фильтра выравниваемого объекта. Поэтому, число 
ВК адаптивного фильтра DPD в каждом из его каналов было 
выбрано одинаковым и равным 15mN  . 

В таблице 1 приведены численные результаты исследова-
ния качества работы DPD, полученные путем моделирования. 
Видно, что с ростом числа даже усеченных нелинейных ядер 
качество DPD увеличивается в терминах всех показателей, 
приведенных в этой таблице.  

При максимальном числе ядер, равном пяти, эти показа-
тели приближаются к показателям БГШ-канала, т.е. четырёх-
полюсника, не содержащего линейных и нелинейных искаже-
ний. Так в БГШ-канале при ОСШ =40 дБ, значения СКО и 
EVM равны соответственно -36.0 дБ и 1.6%, а в рассматрива-
емом УМ без DPD эти значения и показатель ACRP равны -
19.9 дБ, 10.06%, и -24.3дБ, соответственно. 

Таблица 1 

Численные результаты моделирования 

Используемые нелинейные ядра 3-го порядка 3-го и 5-го порядков 3- го, 5- го и 7-го 
порядков 

3- го, 5- го, 7-го 
и 9-го порядков

СКО, дБ Модиф. DPD с прямым обуч. -27,8 -33,0 -34,8 -35,5
DPD с непрямым обуч. -22,1 -32,8 -33,9 -35,4

EVM, % Модиф. DPD с прямым обуч. 4,08 2,24 1,82 1,69
DPD с непрямым обуч. 7,84 2,30 2,56 1,70

ACPR, дБ Модиф. DPD с прямым обуч. -28,1 -32,3 -34,2 -35,7
DPD с непрямым обуч. -25,1 -30,6 -31,5 -32,6
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Следовательно, в рассматриваемых условиях работы, мо-
дифицированный DPD с прямым обучением и с пятью ядрами 
улучшает показатель ACPR УМ на 11.4 дБ, а DPD с непрямым 
обучением – на 8.3 дБ.  

Численные различия СКО и EVM в рассматриваемых DPD 
не столь значительные, т.к. эти параметры оцениваются после 
фильтрации RRC-фильтром и прореживания, т.е. только в по-
лосе частот информационного сигнала.В тоже время, дости-

гаемый показатель ACPR в модифицированном DPD с пря-
мым обучением заметно лучше, чем в DPD с непрямым обу-
чением. 

Данные выводы также подтверждаются графиками, кото-
рые для DPD с линейным ядром и нелинейными ядрами 3-го, 
5-го, 7-го и 9-го порядков приведены на рисунке 7. Видно, что 
в отличие от DPD с непрямым обучением, модифицирован-
ный DPD с прямым обучением практически полностью устра-

а)

б)

в)

Рис. 7. Результаты моделирования, слева – модифицированный DPD с прямым обучением, справа – DPD с непрямым обучением:  
а) – СПМ; б) – АМ-АМ характеристики; в) – АМ-ФМ характеристики 
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Abstract
Digital signal predistortion is widely used in radio transmitters of communication systems today. It allows to linearize the so-called
Amplitude-to-Amplitude Modulation (AM-AM) and Amplitude-to-Phase Modulation (AM-PM) characteristics of nonlinear power amplifiers
(PA). The linearization occurs due to the predistortion of signals comming at the PA input so that the resulting AM-AM and AM-PM char-
acteristics of the cascade connection of the Digital Predistorter (DPD) and nonlinear PA are linearized. As a result, the out-of-band dis-
tortions are reduced in the PA output signal. This leads to an increase in its desired output power and leads to the elimination of the
distortions of the transmitted informational symbols. A DPD is an adaptive device. There are two kinds of the DPD: with indirect and
with direct learning. Adaptive DPD with indirect learning are mainly used. They can use the adaptive filters based on both the simple
stochastic gradient descent algorithms and can use the more complex and more efficient Recursive Least Squares (RLS) criterion algo-
rithms. The RLS algorithms cannot be used in the traditional DPD with direct learning, but they can be used in the modified architec-
tures of the DPD. The paper considers the architectures of the mentioned DPD and their mathematical models when using the adap-
tive filters based on the RLS algorithms. The comparative efficiency of the considered DPD is demonstrated by means of computer sim-
ulation. The simulation uses a model of a PA with memory. The nonlinear DPD is modeled by a multichannel linear adaptive filter, the
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няет внеполосные искажения в выходном сигнале УМ, и зна-
чительно лучше выравнивает его АМ-АМ и АМ-ФМ характе-
ристики. 

Таким образом, результаты моделирования свидетель-
ствуют об очевидном функциональном превосходстве моди-
фицированного DPD с прямым обучением перед DPD с не-
прямым обучением в одинаковых условиях работы.  

Результаты, аналогичные представленным в табл. 1 и на 
рис. 7, достигаются и при использовании других видов циф-
ровой модуляции информационных символов, и при других 
размерах их алфавитов при ОСШ, позволяющем эти символы 
различать. Похожие результаты получаются и при использо-
вании моделей других нелинейных УМ. 

Выводы 

Таким образом, в данной статье рассмотрены DPD с не-
прямым обучением и модифицированный DPD с прямым 
обучением. Результаты компьютерного моделирования де-
монстрируют работоспособность этих DPD, а также демон-
стрируют явное функциональное превосходство модифици-
рованного DPD с прямым обучением перед DPD с непрямым 
обучением в терминах значений СКО и EVM информацион-
ных символов в выходном сигнале нелинейного УМ, в терми-
нах значений ACPR, а также в терминах вида выровненных 
АМ-АМ и АМ-ФМ характеристик. Полученные результаты 
могут быть полезны при выборе архитектуры DPD для раз-
личных УМ радиопередатчиков современных систем цифро-
вой радиосвязи.  

Работа проведена в рамках выполнения государственного 
задания НИЦ «Курчатовский институт». 
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channels of which correspond to the truncated diagonal kernels of odd degrees of Volterra filters. The memory depth (the number of
delay elements in each channel of such a filter) equals to the doubled memory depth of the PA model. The adaptive filter weights have
been calculated using the RLS-algorithm in both of the considered DPD. It has been found that when using a linear kernel and truncat-
ed diagonal kernels of the third, fifth, seventh and ninth degrees, the modified DPD with direct learning almost completely eliminates
the out-of-band distortions in the PA output signal. Using such DPD for the PA under consideration, the signal distortion suppression
has been achieved of about 11.4 dB, while using DPD with indirect learning it has been achieved of about 8.3 dB. These numerical indi-
cators, graphs of spectral power densities and graphs of AM-AM and AM-PM characteristics demonstrate the functional superiority of
the DPD with direct learning compared to the DPD with indirect learning.

Keywords: Digital Predistorters (DPD) of signals, power amplif iers, Recursive Least Squares (RLS) adaptive f iltering algorithms, indirect learning
DPD, direct learning DPD, traditional architecture, modif ied architecture 
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