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Предложена каскадная структура нелинейного цифрового пред-
компенсатора, синтезируемого прямым алгоритмом обучения. По-
казано, что наибольшую точность линеаризации усилителя мощ-
ности с моделью Винера-Гаммерштейна обеспечивает каскадный 
предкомпенсатор, включающий полиномиальную персептронную 
сеть и радиально ограниченную модель Вольтерры. 
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Введение 
С развитием мобильной связи все более 

жесткие требования предъявляются к передающим СВЧ-
устройствам, содержащим усилители мощности (УМ). 
Увеличение скорости передачи данных приводит к рас-
ширению полосы частот сигналов и, как следствие, к 
появлению нелинейных искажений в выходных сигналах 
УМ [1], [2]. Совершенствование методов синтеза адап-
тивных предкомпенсаторов (предысказителей, digital 
predistorter, DPD) для линеаризации УМ является акту-
альной задачей. Наряду с модификацией полиномиаль-
ных моделей DPD развиваются методы синтеза DPD в 
виде нейронных сетей [3]. Нейронные модели DPD могут 
быть существенно проще полиномиальных, что важно 
при аппаратной реализации DPD. 

В работе предлагается использовать функционально 
связанную искусственную нейронную сеть (functional link 
artificial neural network, FLANN) [3-5] и полиномиальную 
персептронную сеть (polynomial perceptron network, PPN) 
[5], [6] для синтеза каскадного DPD с целью повышения 
уровня подавления нелинейных искажений сигналов в 
УМ. Выполняется сравнительный анализ указанных мо-
делей на примере синтеза DPD, компенсирующего не-
линейные искажения в модели Винера-Гаммерштейна 
УМ на классе GSM-сигнала с четырьмя несущими. 

Адаптивный DPD с каскадной структурой 

Задача DPD – внести нелинейные предыскажения, 
которые позволят компенсировать нелинейные искаже-
ния усилителя (линеаризовать УМ). Блок-схема включе-
ния адаптивного DPD с применением прямого алгоритма 
его обучения [7] изображена на рис. 1. Здесь DPD со-
держит два каскадно-соединенных блока B1 и B2. 

 
Рис. 1 

Блоки В1 и В2 описываются соответствующими опе-
раторными уравнениями: 
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где n  – нормированное дискретное время, )(nx , )(nz  
– входной и выходной сигналы DPD, )(nzd  – выходной 

сигнал блока B1 предкомпенсатора,  1S  и  2S  – не-
линейные операторы. 

Параметры моделей  1S  и  2S  находим в метрике 

2L  последовательно (вначале – параметры модели 

 )(1 nxS , затем модели  )(2 nzdS ) с помощью итера-

ционного метода (метода простых итераций [8]) при ре-
шении задачи аппроксимации 
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где ( ( ))y z n  – выходной сигнал усилителя мощности, 

xN  – длительность сигнала )(nx . В качестве моделей 

 1S  и  2S  могут выступать как полиномиальные кон-
струкции, так и нейронные сети. 

Рассмотрим преобразования, предшествующие мето-
ду простых итераций. Введем приближенное равенство 

  )()( nxnzy  , (1) 

преобразуем его следующим образом: 
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    )()()()()( nzPnzynxnznz  , 

где P  – нелинейный оператор, отображающий множест-
во сигналов Z  в себя. Оператор P  называется опера-
тором сжатия, если выполняется условие Липшица [9] 

    1212 zzzPzP  , 

где Zzz  21, ,   – множитель, не зависящий от 

21, zz ,  10  . 

Согласно принципу сжатых отображений, оператор 
P  задает метод последовательных приближений (про-
стых итераций [8], [9]) 
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где k  – номер итерации, )(nek  – ошибка приближения 

сигналов из выражения (1) на k -й итерации расчета, 
 )()()( nzynxne kk  .  

Усилитель мощности является слабонелинейным 
устройством, его модель можно представить в виде схо-
дящегося функционального ряда Вольтерры (предком-
пенсатор также слабонелинеен). Следовательно, сходи-
мость итерационной процедуры синтеза DPD определя-
ется слабой нелинейностью усилителя, выходной сигнал 

( ( ))ky z n  которого рассчитывается на итерациях. 

Сигнал ( )zd n  формируем итерационной процеду-
рой. Расчет можно выполнить двумя способами: 

)()()(1 nenznzd kkk   (2) 

или 

)()()(1 nenzdnzd kkk  . (3) 

На практике применяем формулу (3), при которой па-
раметры моделей блоков В1 и В2 находятся с использо-
ванием выходных сигналов соответствующих блоков. В 
результате параметры моделей В1 и В2 сходятся к ис-
тинным значениям с большей точностью, чем при равен-
стве (2). 

При 1k  полагаем )()()( 11 nxnzdnz  . 

В рассмотренном подходе параметры моделей бло-
ков В1 и В2 DPD находятся в два этапа. В результате: 

– точность синтеза DPD повышается, так как реше-
ние, полученное на первом этапе аппроксимации (блок 
В1), уточняется на втором этапе (блок В2); 

– частично снимается проблема плохой обусловлен-
ности, поскольку размерность задач, решаемых на каж-
дом этапе аппроксимации, может быть меньше размер-
ности задачи аппроксимации, решаемой при типовой 
(одноблочной) структуре DPD. 

В качестве моделей операторов  1S  и  2S  кас-

кадно-соединенных блоков DPD используем FLANN [3-5] 
и PPN [5], [6]. 

Функционально связанная искусственная  
нейронная сеть (FLANN) 

FLANN является однослойной сетью (в ней отсутст-
вует внутренний слой) [3-5]. Алгоритм обучения такой 
сети включает меньшее число преобразований и обес-
печивает более быструю сходимость к решению задачи 
аппроксимации по сравнению с традиционными нейрон-
ными сетями.  

Модель FLANN имеет вид 
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где f  – нелинейная функция активации,  
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)(ny  – выходной сигнал модели. 

Функции ij , Gi ...,,2,1  преобразуют входные 

сигналы в базисные функции с помощью, например, три-
гонометрического полинома, полинома Лежандра, Чебы-
шева, а также выполняют многомерное преобразование 
базисных функций. Формирование базисных функций в 
модели (4) служит для понижения числа обусловленно-
сти при решении задачи аппроксимации с высокой степе-
нью нелинейности. 

Структурная схема FLANN показана на рис. 2. 

 
Рис. 2 

Для синтеза DPD используем модель (4) с линейной 
функцией активации f  и базисными функциями – поли-

номами Чебышева  )(nXTi


 степени i , Pi ,...,2,1  

[3], [10]. В этом случае модель (4) имеет вид 
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Блок «Функциональное разложение» (рис. 2) пред-
ставляется структурой, показанной на рис. 3, включаю-
щей формирование полиномов Чебышева и их много-
мерное преобразование. 

FLANN с чебышевскими базисными функциями будем 
называть чебышевской функционально связанной искус-
ственной нейронной сетью (Chebyshev functional link arti-
ficial neural network, CFLANN). Отметим, что CFLANN со-
ответствует двухслойной персептронной нейронной сети 
[10]. 

CFLANN в DPD должна формировать выходной сиг-
нал со спектром, расположенным в полосе пропускания 
усилителя на частотах входного сигнала и комбинацион-
ных частотах интермодуляционных составляющих, поро-


