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Аннотация — Настоящая статья представляет две архи-

тектуры адаптивных цифровых предисказителей сигна-

лов (Digital Predistoters, DPD) для усилителей мощности 

радиопередатчиков. Это предисказители с прямым обуче-

нием. Они отличаются от известных тем, что обладают 

повышенной скоростью сходимости в случае использова-

ния в них адаптивного алгоритма по критерию наимень-

шего квадрата (Least Mean Square, LMS). Предлагаемое 

решение также позволяет использовать в качестве алго-

ритмов адаптации более эффективные по скорости сходи-

мости и остаточной среднеквадратичной ошибке (СКО) в 

установившемся состоянии рекурсивные алгоритмы по 

критерию наименьших квадратов (Recursive Least 

Squares, RLS), которые не могут быть использованы в из-

вестных DPD с прямым обучением. Представлены ре-

зультаты моделирования, демонстрирующие эффектив-

ность предложенного решения.  
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I.  ВВЕДЕНИЕ 

Сегодня адаптивная обработка сигналов [1]-[5] иг-
рает все более важную роль в оборудовании радиотех-
нических систем различного назначения, где уже ши-
роко используются линейные или нелинейные адаптив-
ные фильтры. Одной из задач, решаемых с помощью не-
линейных адаптивных фильтров, является задача лине-
аризации усилителей мощности радиопередатчиков 
цифровых систем связи, в которых часто используются 
усилители работающее в режиме насыщения. Такие 
усилители обеспечивают не только высокий коэффици-
ент полезного действия (КПД), но и вносят нелинейные 
искажения в передаваемые сигналы.  

Проблема построения усилителей мощности, одно-
временно обладающих высоким КПД и малыми нели-
нейными искажениями, на сегодняшний день все еще 
не решена. Поэтому на практике устранение нелиней-
ных искажений часто обеспечивается путем предиска-
жения входных сигналов усилителей мощности. Пре-
дискажение осуществляется таким образом, что в ре-
зультате выходной сигнал каскадного соединения «пре-
дисказитель и усилитель мощности» не содержит или 
практически не содержит нелинейных искажений [6]-

[8]. Так как предискажение сигналов в общем случае 
осуществляется путем цифровой обработки сигналов, 
то такая технология называется цифровое предискаже-
ние, а устройства, реализующие эту технологию, – циф-
ровыми предисказителями (Digital Predistorters, DPD).  

Нелинейная передаточная функция DPD является 
обратной к нелинейной передаточной функции усили-
теля мощности. Как следствие, так называемые ампли-
тудно-амплитудная (Amplitude-to-Amplitude Modula-
tion, AM-AM) и амплитудно-фазовая (Amplitude-to-
Phase Modulation, AM-PM) характеристики каскадного 
соединения «DPD и усилитель мощности» становятся 
линейными.  

DPD обычно строятся на базе нелинейных адаптив-
ных фильтров, в основе которых находятся многока-
нальные линейные адаптивные фильтры. Сегодня суще-
ствует два основных вида DPD: с косвенным обучением 
(Indirect Learning, IL) [9]-[12] и с прямым обучением 
(Direct Learning, DL) [13]-[14].  

В настоящей статье представлены две математиче-
ски эквивалентные архитектуры DL DPD, отличающи-
еся от известных DL DPD-архитектур более высокой 
скоростью сходимости и меньшей среднеквадратичной 
ошибкой (СКО) в установившемся состоянии.  

II. ПРЕДИСКАЗИТЕЛИ С КОСВЕННЫМ И ПРЯМЫМ 

ОБУЧЕНИЕМ  

IL DPD обладают рядом известных недостатков. 
Так, входной сигнал IL DPD является зашумленным, 
поскольку поступает с выхода усилителя мощности, что 
смещает оптимальное решение задачи адаптивной 
фильтрации, лежащей в основе работы DPD. Также в та-
ком DPD требуется использовать два фильтра: адаптив-
ный и его копию. Ну а самое главное, что в этой архи-
тектуре фильтр-копия DPD, осуществляющий предис-
кажение сигнала, в каскаде с усилителем мощности, и 
усилитель мощности в каскаде с адаптивным DPD, осу-
ществляющим оценку нелинейной передаточной харак-
теристики усилителя, не коммутативны, так как явля-
ются нелинейными. Поэтому такая архитектура не яв-
ляется оптимальной.  

 Эти недостатки отсутствуют в DL DPD (см. рис. 1). 
Такой DPD с точки зрения архитектуры можно рассмат-
ривать как упрощённый вариант устройства активного 
шумоподавления (Active Noise Control, ANC) [15]. 
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Рис. 1. Стандартный DL DPD 

 
Архитектура нелинейного фильтра DPD определя-

ется способом аппроксимации нелинейной передаточ-
ной функции усилителя мощности. Наиболее часто ап-
проксимация осуществляется с помощью полиномиаль-
ных фильтров, сплайнов или нейронных сетей [16]-[19]. 
Другие виды аппроксимации используются реже. Спо-
собы аппроксимации не являются предметом рассмот-
рения настоящей статьи. Независимо от способа ап-
проксимации, нелинейные адаптивные фильтры стро-
ятся на базе многоканальных линейных адаптивных 
фильтров, которые в процессе работы минимизируют 
среднеквадратичную ошибку (СКО) между требуемым 
и выходным сигналами.  

В DPD обычно возникает задержка его выходного 
сигнала, обусловленная особенностями реализации (на 
рис. 1 они не показаны), что приводит к задержке вы-

ходного сигнала усилителя мощности ( )y k . На рис. 1 

эта задержка вносится «Линией задержки 2». Данная за-
держка вместе с задержкой собственно DPD (как филь-
тра) и нелинейного усилителя мощности, который в об-
щем случае может быть представлен как нелинейный 
четырехполюсник с памятью, оценивается в D  отсче-

тов обрабатываемых сигналов. Так как сигнал ( )y k  по-

является с задержкой в D  отсчетов относительно пере-

даваемого сигнала ( )x k , то в задаче предискажения для 

формирования требуемого сигнала ( )d k  адаптивного 

фильтра, сигнал ( )x k  также должен быть задержан на 

D  отсчетов, что осуществляется с помощью «Линии 

задержки 1», т.е. ( ) ( )d k x k D= − . Из-за этого DPD дол-

жен функционировать таким образом, чтобы 

( ) ( )y k x k D→ − . Это достигается, если  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) mink d k y k x k D y k = − = − − → .  

Следовательно, в данной задаче работа адаптивного 
алгоритма основана на использовании сигнала ошибки 

( )k , формируемого из задержанных сигналов. По-

этому сигнал ( )x k , который также используется адап-

тивным алгоритмом для вычисления весовых 

коэффициентов DPD, должен быть задержан на такое 
же число отсчетов D . На рис. 1 эта задержка осуществ-
ляется с помощью «Линии задержки 3». Таким образом, 
входной сигнал для адаптивно алгоритма – это также за-

держанная копия сигнала ( )x k . 

Архитектура на рис. 1 – это стандартная архитек-
тура DL DPD. В ее основе находится нелинейный адап-
тивный фильтр, который, как уже указывалось, может 
быть построен на базе многоканальных нелинейных 
фильтров, независимо от способа аппроксимации нели-
нейности. Для вычисления весовых коэффициентов 
адаптивного фильтра в DPD могут быть использованы 
любые адаптивные алгоритмы, базирующиеся на стра-
тегиях градиентного поиска, такие как алгоритм по кри-
терию наименьшего квадрата (Least Mean Square, LMS), 
его нормализованная версия (Normalized LMS, NLMS), 
а также ее обобщение – алгоритм аффинных проекций 
(Affine Projection, AP) или его быстрые, т.е. вычисли-
тельно эффективные версии (Fast AP, FAP) [4]. 

III. ПРОБЛЕМЫ ПРЕДИСКАЗИТЕЛЕЙ С ПРЯМЫМ 

ОБУЧЕНИЕМ  

Из-за наличия «Линия задержки 3» в D  отсчетов 
(см. рис. 1) максимально допустимый шаг сходимости 

градиентных алгоритмов max  для адаптивных филь-

тров с комплексными весовыми коэффициентами, а 
случае DPD эти коэффициенты, как правило, являются 
комплексными, должен быть ограничен значением 
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2

1

2

3
m

M

m x

m

N D
=

 = 

+ 
, (1) 

где 2

mx  – дисперсия входных сигналов ( )mx k  многока-

нального адаптивного фильтра, M  – число каналов 

этого фильтра, а mN  – число весовых коэффициентов в 

каждом m -м канале. 
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Рис. 2. Предлагаемый DL DPD 

 

Очевидно, что значение (1) меньше, чем макси-
мально допустимый шаг сходимости градиентных алго-

ритмов без задержки входного сигнала ( )x k  [4]: 

 max
2

1

2

3
m

M

m x

m

N
=

 = 


. (2) 

Это означает, что переходный процесс градиентных 
адаптивных фильтров, используемых в архитектуре 
(рис. 1) будет длиннее, чем в случае, если бы использо-
вался шаг сходимости (2). Однако шаг сходимости (2) 
не может быть использован, так как он слишком боль-
шой, из-за чего адаптивный фильтр может стать неста-
бильным. Кроме того, более эффективные многока-
нальные адаптивные рекурсивные алгоритмы по крите-
рию наименьших квадратов Recursive Least Squares 
(RLS) [4] не могут быть использованы в данной архи-
тектуре, так как в них отсутствует параметр, подобный 
шагу сходимости, с помощью которого можно было бы 
замедлить процесс адаптации, обеспечивая тем самым 
стабильную работу.  

IV. АРХИТЕКТУРА МОДИФИЦИРОВАННЫХ 

ПРЕДИСКАЗИТЕЛЕЙ С ПРЯМЫМ ОБУЧЕНИЕМ 

В настоящей статье представлен вариант DL DPD, 
основанный на подходе, использованном в [20]–[22]. 
Для этого DL DPD (рис. 1) модифицируется таким об-
разом, чтобы адаптивный фильтр и адаптивный алго-
ритм использовали одни и те же задержанные сигналы 

( )x k D− , как это показано на рис. 2.  

В этом случае сигнал ошибки, используемый в адап-
тивном алгоритме образуется за два шага. 

Шаг 1. Используя сигнал ( )k , сигнал ( )d k  оцени-

вается как 

 
ˆ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ),

d k d k y k y k D

k y k D

= − + − =

=  + −
  

где 

 H( ) ( 1) ( )N Ny k D k D k D − = − − −h x .  

Шаг 2. Сигнал ошибки адаптивного алгоритма опре-
деляется как  

 ˆˆ ( ) ( ) ( )k d k y k = − ,  

где 

 H( ) ( 1) ( )N Ny k k k D= − −h x .  

Так как в установившемся состоянии 

( 1) ( 1)N Nk D k− −  −h h , то ( ) ( )y k D y k −  , а  

 
ˆˆ ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ).

k d k y k

k y k D y k k

 = − =

=  + − −  
 (3) 

В настоящей статье в формулах строчными буквами 
обозначаются скалярные переменные и элементы век-
торов. Векторы и матрицы обозначаются жирными 
строчными и заглавными буквами, соответственно. 
Верхний индекс T  обозначает операцию транспониро-
вания вектора, а верхний индекс H  – операцию эрми-
това сопряжения, т.е. транспонирования вектора и ком-
плексное сопряжение его элементов, обозначаемое сим-
волом  . Нижний индекс N обозначает число элемен-

тов в векторе или число элементов N N  в квадратной 

матрице.  

Таким образом, выполнив указанную модификацию 
DPD (рис. 1), а также упростив ее, заменяя оценку им-
пульсного отклика четырёхполюсника «DPD, линей-
ный фильтр, нелинейный усилитель и линия за-
держки 2» одинаковыми «Линией задержки 1», «Ли-
нией задержки 3» и «Линией задержки 4», можно полу-
чить новую версию DL DPD в виде, представленном на 
рис. 2. В этой архитектуре DL DPD, адаптивный фильтр 
и адаптивный алгоритм используют один и тот же век-

тор входных сигналов ( )N k D−x . Это, согласно (2), 

позволяет увеличить скорость сходимости градиентных 
LMS-, NLMS- и AP-алгоритмов за счет использования 
большего значения шага сходимости   . 
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Рис. 3. Предлагаемый DL DPD при MDN   

 

В архитектуре (рис. 1) могут быть использованы и 
RLS-алгоритмы адаптивной фильтрации, если корреля-

ционная матрица  H( ) ( ) ( )N N Nk E k k=R x x  входных 

сигналов многоканального адаптивного фильтра не яв-

ляется вырожденной. Здесь  E •  – оператор усредне-

ния. 

В случае использования LMS-алгоритма, вычисле-

ние разности сигналов ( ) ( )y k D y k − − , присутствую-

щей в уравнении (3), может быть выполнено с малой 
вычислительной нагрузкой в DL DPD  на рис. 3, кото-
рый математически эквивалентен DL DPD на рис. 2. 
Для решения этой задачи используется метод [23]. 

Так как  

 

H

H

H H

ˆ ( ) ( ) ( 1) ( )

( 1) ( )

( ) ( 1) ( 1) ( ) ,

N N

N N

N N N

k k k D k D

k k D

k k k D k D

 =  + − − − −

− − − =

 =  − − − − − − 

h x

h x

h h x

 (4) 

то в (4), разность векторов H H( 1) ( 1)N Nk k D− − − −h h  

можно вычислять рекурсивно. Чтобы это показать, для 
начала запишем уравнение вычисления весовых коэф-
фициентов LMS-алгоритма LD DPD (рис. 2):  

 ˆ( ) ( 1) ( ) ( ) ( )N N Nk k k k D k= − + − h h x . (5) 

Уравнение (5) приведено в форме с переменным ша-

гом сходимости ( )k . Его нужно учитывать в дальней-

шем, если данный шаг меняется со временем (от отсчёта 
к отсчету) по определенному закону с целью уменьше-
ния длительности переходного процесса адаптации в 
начале работе адаптивного фильтра и остаточной СКО 
в установившемся режиме [4].  

Используя (5), вектор Nh  для D  предшествующих 

отсчетов можно представить с помощью D  уравнений 
как  

 
( 1) ( 2)

ˆ( 1) ( 1) ( 1),

N N

N

k k

k k D k
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+ − − −  −

h h

x
 (6) 
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Затем, используя (7) – (8), уравнение (6) можно 
представить как  

 

( 1)
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Тогда, используя (9), разность векторов весовых ко-
эффициентов (4) можно записать как  
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Теперь, используя (10), скалярное произведение 
векторов в (4) можно вычислить как 
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Рис. 4. Результаты моделирования: слева – стандартный DL DPD, справа – предлагаемый DL DPD, верхний ряд – пе-
реходные процессы в терминах СКО, нижний ряд – PSD обрабатываемых сигналов в установившемся режиме 
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где  
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Таким образом, используя (11) – (13), уравнение (4) 
можно вычислять как  

 
Hˆ ( ) ( ) λ ( ) ( )D Dk k k k = − r . (14) 

Если N DM , то используя (14) вместо (4), 

можно уменьшить арифметическую сложность DL DPD 
на основне LMS-алгоритма. 

Аналогичные вычисления могут быть использованы 
в NLMS- и AP-алгоритмах адаптивной фильтрации.  

V. МОДЕЛИРОВАНИЕ ЭКВАЛАЙЗЕРА 

Для оценки качества предлагаемого DL DPD было 
проведено его моделирование с использованием LMS-
алгоритма адаптивной фильтрации. Один из 
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результатов моделирования приведен на рис. 4. Для ар-
хитектуры (рис. 1), шаг сходимости был выбран из 
условия (1), а для архитектуры (рис. 2), – из условия (2). 
В моделировании были использованы модель усили-
теля мощности с некоторым типом нелинейности и спо-
собом ее аппроксимации. Величина задержки D  равня-
лась 1000 отсчетам обрабатываемых сигналов. 

На рис. 4а) и рис. 4б) приведены графики переход-

ных процессов в терминах СКО  2
( )E k . Из графи-

ков видно, что известный DL DPD (рис. 1) существенно 
хуже по длительности переходного процесса и СКО в 
установившемся состоянии чем предлагаемый DL DPD 
(рис. 2). При более длинном наблюдении установлено, 
что переходный процесс в DPD (рис. 2) примерно в 50 
раз короче, чем в DPD (рис. 1). 

 На рис. 4в) и рис. 4г) приведены графики спектраль-
ной плотности мощности (Power Spectral Density, PSD) 
в различных точках исследуемых устройств в устано-
вившемся состоянии. Здесь синими кривыми обозна-
чены PSD сигнала на выходе нелинейного усилителя 
без DPD. Видно, что в этом сигнале образуются пара-
зитные интермодуляционные составляющие, обуслов-
ленные нелинейной природой усилителя мощности. 
PSD сигнала на выходе усилителя мощности с DPD (зе-
леная кривая) практически совпадает с PSD передавае-
мого сигнала в основной полосе частот. Однако видно, 
что PDS (фиолетовая кривая) сигнала ошибки (разности  
сигналов на выходе усилителя мощности с DPD и на 
входе DPD) зависит от архитектуры DPD. Эта ошибка в 
DPD (рис. 1) больше чем в DPD (рис. 2).  

Аналогичные результаты для RLS-алгоритма (в ра-
боте не представлены) показывают, что в таких же усло-
виях моделирования переходный процесс в DPD 
(рис. 2) примерно в 1500 раз короче, чем в DPD (рис. 1), 
на базе LMS-алгоритма. И как уже указывалось, в архи-
тектуре (рис. 1) RLS-алгоритмы не могут быть исполь-
зованы вообще.  

VI. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Таким образом, в настоящей работе продемонстри-
рованы работоспособность предлагаемого DL DPD, его 
существенно большая скорость сходимости и меньшая 
СКО в установившемся состоянии при реализации DPD 
на основе LMS- и RLS-алгоритмов адаптивной филь-
трации по сравнению с известной архитектурой DL 
DPD при ее реализации на основе LMS-алгоритма.  
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Abstract — The power amplifier linearization problem arises 

in equipment of communication systems, where an amplifier 

of a transmitter has to operate in a saturation region, provid-

ing a high efficiency, but suffering from nonlinear distortions. 

The problem is often solved by means of the power amplifier 

input signal predistortion in a way, when the output signal of 

the predistorter and power amplifier in cascade becomes dis-

tortionless. As the predistortion is generally carried out in the 

digital domain, the technology is called a digital predistortion 

and the predistortion device is called a Digital Predistorter 

(DPD). A DPD produces a nonlinear transfer function, which 

is an inverse to that of a power amplifier. This action linear-

izes the Amplitude-to-Amplitude Modulation (AM-AM) and 

Amplitude-to-Phase modulation (AM-PM) functions of the 

DPD and power amplifier in cascade. DPDs are generally built 

on the non-linear adaptive filters base, which are represented 

by multichannel linear filters. Presently there are two main 

kinds of the DPDs: with indirect learning and with direct 

learning. The given paper presents a new direct learning DPD 

and demonstrates its efficiency comparing with the traditional 

direct learning DPD. The new DPD is presented in two math-

ematically equivalent forms. One of the forms proposes an ef-

ficient implementation, if DPD output signal delay in samples 

is much less then total number of weights of an adaptive filter, 

based on Least Mean Square (LMS) algorithm. The DPD sim-

ulation results are presented. The results in form of transient 

response an power spectral density graphs demonstrate the 

proposed DPD efficiency when the LMS and Recursive Least 

Squares (RLS) adaptive filtering algorithms are used compar-

ing with traditional direct learning DPD, which can use only 

gradient search adaptive filtering algorithms like LMS, Nor-

malized LMS (NLMS) or Affine Projection (AP).  

Keywords — Digital Predistorter (DPD), direct learning, non-

linear adaptive filter, Least Mean Square (LMS) algorithm, 

Recursive Least Squares (RLS) algorithm. 
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