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　Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮ
ｍｏｄｅｌｓｈｏｗｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｒｅａｌｖａｌｕｅｄＴＤＮＮ，ｒｅａｌｖａｌｕｅｄＮＮ，ａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄ
ＴＤＮＮｍｏｄｅｌｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｍｏｄｅｌｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒＢＰＡ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙｗｉｔｈａｎａｖｅｒａｇｅｉｎｐｕｔｐｏｗｅｒｏｆ－７．５ｄＢｍ．
Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｆｏｒｔｈｅｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙｏｆｔｈｅＢＰＡ，ｔｈｅ
ＮＭＳＥｏｆｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮ
ｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｅｓ５ｄＢｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｒｅａｌｖａｌｕｅｄＴＤＮＮ
ｍｏｄｅｌｆｏｒ２００ｎｏｄｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｎｏｄｅｓｉｓｓｅｔｔｏｂｅ２００ｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈａｔｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘ
ｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮａｎｄｔｈｅｒｅａｌｖａｌｕｅｄＴＤＮＮｍｏｄｅｌｓ
ｈａｖｅｏｐｔｉｍａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍ
ｐｌｅｘｉｔｙ．Ｉｎｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ，ｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙ
ｂｒｉｄＴＤＮＮｍｏｄｅｌｈａｓａｇｒｅａｔｅｒａｄｖａｎｔａｇｅｏｖｅｒｏｔｈｅｒＮＮ
ｍｏｄｅｌｓｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｍｅｍｏｒｙｅｆｆｅｃｔａｎｄｔｈｅｓｔａｔｉｃｎｏｎ
ｌｉｎｅａｒｉｔｙｏｆｔｈｅＰＡ．
　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｍｅｒｉｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｂｏｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｔｈｒｅｅｏｔｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ，ｎａｍｅｌｙ，ＧＭＰ，ＭＰ，ａｎｄｒａｔｉｏｎａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
（ＲＦＭ）ｍｏｄｅｌ［１４］，ｗｅｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍ
ｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮｍｏｄｅｌｉｎｔｅｒｍｓｏｆＮＭＳＥａｎｄ
ｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎΔ．Ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｉｓｕｓｅｄ
ｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｃｏｅｆｆｉ

３４１　Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｌｉｎｅａｒｉｚｉｎｇｂｒｏａｄｂａｎｄｐｏｗｅｒａｍｐｌｉｆｉｅｒｂａｓｅｄｏｎｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄ爥



ｃｉｅｎｔｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｒａｔｉｏｏｆｔｈｅｍａｘｉｍｕｍａｎｄ
ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｏｄｕｌｕｓ．
　Ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

Δ＝ｍａｘ（ Ｂ ）

ｍｉｎ（ Ｂ ）
（１０）

ｗｈｅｒｅＢｉｓｔｈｅｖｅｃｔｏｒｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．
　Ｗｈｅｎｐｉｓｅｖｅｎ，ｔｈｅＲＦＭｍｏｄｅｌ［１４］ｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

ｙ（ｎ）＝∑
ＰＮ

ｐ＝０
∑
ＭＮ

ｍ＝０
ａｐ，ｍｘ（ｎ－ｍ） ｘ（ｎ－ｍ） ｐ－

　∑
ＰＤ

ｐ＝０
∑
ＭＤ

ｍ＝０
ｂｐ，ｍｙ（ｎ） ｘ（ｎ－ｍ） ｐ＋１

（１１）

　ＴｈｅＮＭＳＥｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｒｅｅｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ
ｉｎＦｉｇ．８ｆｏｒｔｈｅＢＰＡｗｉｔｈｔｈｅｍｉｘｅｄｔｅｓｔｓｉｇｎａｌｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｈｅｒｅＬａ＝Ｌｂ＝Ｌｃ＝４，Ｍｂ＝Ｍｃ＝１，ａｎｄ
Ｋａ－１＝Ｋｂ＝Ｋｃ∈［２，３，４，５，６，７］ｆｏｒＧＭＰ１，Ｍ＝４ａｎｄ
Ｋ－１∈［２，３，４，５，７］ｆｏｒＭＰ１，Ｌａ＝Ｌｂ＝Ｌｃ＝５，Ｍｂ＝
Ｍｃ＝１，ａｎｄＫａ－１ ＝Ｋｂ＝Ｋｃ∈［２，３，４，５，６，７］ｆｏｒ
ＧＭＰ２，Ｍ＝５ａｎｄＫ－１∈［２，３，４，５，７］ｆｏｒＭＰ２．Ｆｏｒ
ｔｈｅＲＦＭｍｏｄｅｌ，ＭＮ＝ＭＤ＝４，ａｎｄＰＮ＝ＰＤ∈［２，３，４，
５，６，７］ｉｓｆｏｒＲＦＭ１，ＭＮ＝ＭＤ＝５，ａｎｄＰＮ＝ＰＤ∈［２，
３，４，５，６，７］ｉｓｆｏｒＲＦＭ２．Ｉｎｔｈｅｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＮＭＳＥａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｓ，Ｌａ＝Ｌｂ＝Ｌｃ＝４，Ｍｂ＝Ｍｃ＝１，ａｎｄＫａ－１＝Ｋｂ＝
Ｋｃ＝４ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅＧＭＰｍｏｄｅｌ．Ｍ＝５ａｎｄＫ＝５
ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅＭＰｍｏｄｅｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ＭＮ＝ＭＤ＝５
ａｎｄＰＮ＝ＰＤ＝２ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅＲＦＭｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｒｅ
ａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮ ｍｏｄｅｌｈａｓ２００
ｎｏｄｅｓ，Ｋ＝２，Ｍ＝１，ａｎｄｓ＝１．５．ＴｈｅＮＭＳＥａｎｄｔｈｅ
ｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎΔｏｆｔｈｅｓｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔｈｅｓｅｐａｒａｍｅ
ｔｅｒｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｉｎＴａｂ．１．

Ｆｉｇ．８　ＴｈｅＮＭＳＥｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

　ＦｒｏｍＴａｂ．１，ｗｅｃａｎｅａｓｉｌｙｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈａｔｔｈｅｒｅａｌａｎｄ
ｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮａｎｄｔｈｅＧＭＰｍｏｄｅｌｓａｒｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅＭＰａｎｄｔｈｅＲＦＭ ｍｏｄｅｌｓｉｎ
ｔｅｒｍｓｏｆｍｏｄｅｌｉｎｇｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙｏｆｐｏｗｅｒａｍｐｌｉｆｉｅｒｓ
ｆｏｒｂｒｏａｄｂａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅＮＭＳＥ
ｏｆｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮｍｏｄｅｌｉｓ
０．６ｄＢｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＧＭＰｍｏｄｅｌ，ａｎｄａｌｓｏｔｈｅ
ｆｏｒｍｅｒｈａｓａｌｏｗｅｒｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｔｈａｎｔｈｅｌａｔｔｅｒ．Ａｔ
ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅＮＭＳＥｏｆｔｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄ
ｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮｍｏｄｅｌｉｓ５ｄＢｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＭＰ

ａｎｄｔｈｅＲＦＭｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄｉｔｓｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｉｓｃｌｏｓｅ
ｔｏｔｈａｔｏｆｔｈｅＲＦＭｍｏｄｅｌ；ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｏｆｔｈｅ
ＲＦＭｍｏｄｅｌｉｓｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ．

Ｔａｂ．１　ＮＭＳＥａｎｄｄｅｇｒｅｅｏｆｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎΔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
Ｍｏｄｅｌ ＮＭＳＥ／ｄＢ Δ

ＨｙｂｒｉｄＴＤＮＮ －４２．９１２５ ６６０．２７６１
ＧＭＰ －４２．３６７２ ５１６１７
ＭＰ －３８．７４６５ ８０８２．５
ＲＦＭ －３７．９７５９ ３９８．８５５６

２　ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＲｅｓｕｌｔｓｏｆＨｙｂｒｉｄＴＤＮＮＢａｓｅｄ
ＤｉｇｉｔａｌＰｒｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ

　ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｔａｋｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮ
ｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｒｓｉｎｔｏｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｂａｓｅｂａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｒｉｓｓａｖｅｄｉｎｔｈｅ
ＰＣａｓａｔｅｘｔｆｉｌｅ．Ｔｈｉｓｂａｓｅｂａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａｉｓｇｅｎｅｒａ
ｔｅｄｂｙｔｈｅＡＤＳｉｎａｇｉｖｅｎｐｅｒｉｏｄｏｆｔｉｍｅ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｌｅａｄ
ａｎｄｔｈｅｐａｓｔｉｎｐｕｔｓｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｒａｒｅｋｎｏｗｎ．
　ＴｈｅｒｅａｌａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｈｙｂｒｉｄＴＤＮＮｍｏｄｅｌｉｓ
ｕｓｅｄｔｏｄｅｓｉｇｎａｄｉｇｉｔａｌｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｒ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｏｕｔｐｕｔ
ｂａｓｅｂａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｓａｍｐｌｅｄａｔａｉｓｔｉｍｅａｌｉｇｎｅｄａｎｄｎｏｒ
ｍａｌｉｚｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｎｐｕｔｂａｓｅｂａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｓａｍｐｌｅｄａｔａ．
Ｎｅｘｔ，３０００ｏｕｔｐｕｔｂａｓｅｂａｎｄｓａｍｐｌｅｄａｔａａｎｄ３０００ｉｎｐｕｔ
ｂａｓｅｂａｎｄｓａｍｐｌｅｄａｔａａｒｅｕｓｅｄｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｒｅｖｅｒｓｅｍｏｄｅｌ
ｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｂａｓｅｂａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａｉｓｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔ
ｅｄｄａｔａｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｒｉｓｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅａｎａｌｏｇｄｏ
ｍａｉｎａｎｄｕｐｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｇｉｖｅｎｃａｒｒｉｅｒ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｆｉｎａｌｌｙｆｅｄｔｏｔｈｅＰＡ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｓ
ｔｏｒｔｅｒｉｓｔｈｅｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎＭａｔｌａｂ，ａｎｄｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｄ
ｓｉｇｎａｌｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｌｉｎｅａｒｉｚｅｔｈｅＢＰＡ．Ｔｈｉｓａｍｏｕｎｔｓｔｏ
ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｉｘｅｄｐｒｅｄｉｓｔｏｒｔｅｄｓｉｇｎａｌｓａｔａｎｉｎｐｕｔ
ｐｏｗｅｒｏｆ－９ｄＢｍ，ｅｑｕａｌｔｏａｂｏｕｔ１．５ｄＢｏｆｂａｃｋｏｆｆｆｏｒ
ｔｈｅｉｎｐｕｔｐｏｗｅｒｏｆ－７．５ｄＢｍ．
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基于实复值混合时延神经网络的宽带功放的建模和线性化

惠　明１，２　 张新刚２　 张　萌２　 余　超１　 朱晓维１

（１东南大学毫米波国家重点实验室，南京 ２１１１８９）
（２南阳师范学院物理与电子工程学院，南阳４７３０６１）

摘要：提出了一种新型的实复值混合时延神经网络，用于建模和线性化宽带射频功放．该神经网络包含输入
信号的广义记忆效应、复值输入信号和复值输入信号模值的分数阶次，因而其建模精度显著提高．对实复值
混合时延神经网络在不同扩展常数、记忆深度、神经元数和阶数时的归一化均方误差（ＮＭＳＥ）进行了比较
研究，以建立一个能够有效建模宽带功放强非线性的基带模型—最优时延神经网络（ＴＤＮＮ）．采用５１ｄＢｍ
宽带功放和２５ＭＨｚ带宽的混合测试信号用于模型的有效性验证．测试结果表明，实复值混合时延神经网络
相比记忆多项式模型和实值时延神经网络具有更高的建模精度，ＮＭＳＥ提高５ｄＢ．此外，实复值混合时延神
经网络相比广义记忆多项式模型，ＮＭＳＥ提高０．６ｄＢ，并具有更好的数值稳定性．相比实值时延神经网络和
记忆多项式模型，所提出的时延神经网络能够更好地抑制带外的频谱再生．
关键词：功放；神经网络；线性化；建模
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