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摘   要：为了补偿大容量卫星通信射频前端的功率放大器的非线性，传统的数字预失真(DPD)模型需要更多的系

数和更高的阶次，严重影响预失真前馈路径的资源消耗。为了解决这一问题，该文提出一种基于改进的稀疏最小

二乘双子支撑向量回归(ISLSTSVR)的低复杂度DPD方法。首先通过构建原空间的决策函数解决最小二乘双子支

撑向量回归(LSTSVR)模型解不稀疏的问题；同时引用截断最小二乘损失函数增加模型的鲁棒性；然后采用Nys-

trom逼近方法得到核矩阵的低秩近似，进一步采用Cholesky分解降低核矩阵的运算复杂度；最后由低秩的核矩阵

求得模型稀疏解。实验选用基于单管氮化镓(GaN)器件的宽带AB类功率放大器，以40 MHz的32QAM信号进行激

励。预失真实验表明，该方法能在保证模型精度的情况下大幅减少DPD模型系数和计算复杂度，为星载射频前端

的预失真技术提供了有效的系数降维思路和方法。
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Abstract: To compensate for the nonlinearity of the power amplifier in the RF front-end of high-capacity

satellite communication, more coefficients and higher orders are required in the conventional Digital

PreDistortion (DPD) model, which affects severely the resource consumption of the predistortion feedforward

path. In this paper, a low-complexity DPD approach based on Improved Sparse Least Squares Twin Support

Vector Regression (ISLSTSVR) modeling theory is presented to address this problem. Firstly, the problem that

the solution of the Least Squares Twin Support Vector Regression(LSTSVR)model is not sparse is solved by

constructing decision function in the original space; At the same time, the truncated least squares loss function

is used to increase robustness of the model; Then the low-rank approximation of the kernel matrix is obtained

by using Nystrom approximation method, and further Cholesky decomposition is used to reduce the operational

complexity of the kernel matrix; Finally, the sparse solution of the model is obtained from low-rank kernel

matrix. To verify the effectiveness of the proposed method, experiments are performed using a single-tube

gallium nitride (GaN) broadband AB-class power amplifier with a 40 MHz 32 QAM signal for excitation. The

experiment result shows that this method can greatly reduce the DPD model coefficients and computational

complexity while ensuring the model accuracy, and provides an effective coefficient dimension reduction idea

and method for the predistortion technology of the spaceborne RF front-end.
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1    引言

卫星通信逐步向高频段、大容量、高频谱效率

的方向发展，对星载射频前端发射机非线性补偿系

统的设计提出新的挑战[1]。一方面，多载波、多电

平、高峰均比的高阶非恒包络信号的接入使得终端

功率放大器(Power Amplifier, PA)工作于回退区，

效率急剧下降，同时，功放非线性产生的交调失真

落在带内带外，严重降低了信号质量和频谱效率[2]；

另一方面，星载射频前端功率放大器具有不连续的

非线性失真特点，展现出动态发散及失真突变等现

象，此外，传输带宽的增加将显著凸显射频PA的
记忆效应，传统的数字预失真(Digital PreDistortion,
DPD)模型很难取得良好的补偿效果[3]。因此，开

发新型宽带高效低复杂度非线性失真补偿技术成为

解决大容量卫星通信可靠传输问题的关键。

由于功放的强非线性和宽带信号的引入，传统

多项式预失真模型，如记忆多项式、广义记忆多项

式(Generalized Memory Polynomial, GMP)，模型

系数呈指数型增加，参数估计的精度对反馈噪声更

加敏感，亟需采用剪切算法删减模型冗余项[4]。近

几年，学术界提出使用压缩感知重构理论进行稀疏

系统辨识，取得了不错的效果：Abdelhafiz教授团

队 [5 ]提出采用压缩采样匹配追踪算法进行内核选

择，获得比主成分分析算法更好的剪枝性能和建模

精度，但需要利用大量采样点进行筛选；之后，大

量的研究在基于正交匹配追踪及其相应的改进算法

上进行，这些算法常使用贪婪规则来稀疏化PA多
项式模型[6–9]。尽管可以识别重要原子的位置，但

是由于固定的批处理操作模式以及每次迭代时都涉

及最小二乘法伪逆计算，在快速自适应方面的应用

有所限制。同样，文献[10,11]针对双正交匹配追踪

算法中的伪逆计算进行优化，分别采用递归操作和

等效正交域变换方法避免求逆运算，提升算法求解

速度，此外，研究者还将稀疏贝叶斯学习准则引入

多项式核的修剪过程中，减少学习样本的同时还保

持相当的线性化能力[12–14]。

以上的稀疏化方法均采用固定规则对多项式模

型裁剪，在宽带强非线性失真情况下，过大的紧凑

模型可能会存在稀疏辨识困难和模型删减不彻底等

问题。最近的研究中，学者试图寻找脱离Volterra
级数基础的模型来解决宽带系统的非线性辨识，人

工神经网络以良好的非线性函数逼近能力被考虑进

射频功放的行为建模及数字预失真器设计，而机器

学习中支撑向量机(Support Vector Machines,
SVM)模型有着精度与复杂度的良好折衷也被广泛

用于数字补偿[15–19]。文献[18,19]针对支撑向量回归

(Support Vector Regression, SVR)、双子支撑向

量回归(Twin Support Vector Regression, TSVR)
算法在PA非线性建模问题上进行了详细的描述，

尽管模型表现出良好的泛化能力却仍存在一些问题：

一方面，在处理大规模问题时，训练阶段的计算复

杂度非常大，会出现训练失败情况；另一方面，大

样本情况下，模型表现出的不稀疏性将严重增加预

失真器设计时的复杂度。为优化以上问题，Cai等
人 [20]提出稀疏光滑的双子支撑向量回归(Smooth
Twin Support Vector Regression, STSVR)模型用

于发射机射频损伤的矫正，其主要思想是删减核矩

阵和裁剪迭代计算中涉及的海塞矩阵，从而达到稀

疏化模型和加速算法收敛速度的目的，但由于核矩

阵的删减采用随机法，其建模精度可能会相应降低。

为解决大规模样本回归问题，本文将继续从支

持向量机理论角度出发，采用最小二乘双子支撑向

量回归(Least Squares Twin Support Vector

Regression, LSTSVR)结构，同时考虑模型稀疏性

以及快速自适应问题，提出了一种用于补偿星载发

射机非线性失真的新型模型——改进的稀疏最小二

乘双子支撑向量回归(Improved Sparse Least Squares

Twin Support Vector Regression, ISLSTSVR)。

为提高鲁棒性，该模型用截断的损失函数替代LSTSVR

中的最小二乘损失函数以构建原空间的目标函数；

为进一步提高运算速度，该模型采用Cholesky分解

迭代寻找核矩阵中的基本核列来简化核矩阵从而得

到相应的稀疏解。通过预失真实验表明，基于该逆

模结构的预失真系统的补偿性能优于其他线性度较

好的预失真系统。 

2    基于改进的稀疏LSTSVR (ISLSTSVR)的
PA建模方法

 

2.1  基于非凸截断最小二乘损失函数的LSTSVR
首先，将传统TSVR模型中带不等式约束的凸

二次规划问题替换为等式约束优化问题，得到原空

间LSTSVR的等价目标函数为

min
ω1,b1

λ

2
ωT
1 ω1 +

m∑
i=1

Lsq(ξ
+
i )

s.t. ξ+i = (ωT
1 φ(xi) + b1 + ε1)− yi,

i = 1, 2, ...,m

 (1)
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min
ω2,b2

λ

2
ωT
2 ω2 +

m∑
i=1

Lsq(ξ
−
i )

s.t. ξ−i = yi − (ωT
2 φ(xi) + b2 − ε2),

i = 1, 2, ...,m

 (2)

λ > 0 ε1, ε2

ω1, ω2 φ(xi)

xi ξ+ ξ−

Lsq(ξ) = ξ
2/2

Lsq(ξ)

Lτ (ξ)

其中， 为正则化参数， 为TSVR的不敏

感参数， 为上下界超平面的法向量， 为

输入数据 到特征空间的映射， 和 为松弛变量，

分别代表下界和上界的预测误差。 为

最小二乘损失函数。为了提高模型鲁棒性，

用截断的最小二乘损失函数 替代

Lτ (ξ) =
1

2
min(τ2, ξ2) (3)

Lτ (ξ)注意到 不是凸函数也不具备光滑特性，考虑

将其表示为两个凸函数之差即

Lτ (ξ) = Lsq(ξ)− L2(ξ) (4)

其中，

L2(ξ) =
1

2
max{0, ξ2 − τ2} (5)

于是优化问题可表示为

min
ω1,b1

λ

2
ωT
1 ω1 +

m∑
i=1

Lsq((ω
T
1 φ(xi) + b1 + ε1)− yi)

−
m∑
i=1

L2((ω
T
1 φ(xi) + b1 + ε1)− yi) (6)

min
ω2,b2

λ

2
ωT
2 ω2 +

m∑
i=1

Lsq(yi − (ωT
2 φ(xi) + b2 − ε2))

−
m∑
i=1

L2(yi − (ωT
2 φ(xi) + b2 − ε2)) (7)

ω根据对偶理论和表示理论[21]， 可以表示为

ω =

m∑
i=1

αiφ(xi) (8)

将式(8)代入优化目标式(6)和式(7)中，得到目标函

数为

min
α,b1

g1(α, b1)

=
λ

2
αTKα+

m∑
i=1

Lsq((KiMα+ b1 + ε1)− yi)

−
m∑
i=1

L2((KiMα+ b1 + ε1)− yi) (9)

min
β,b2

g2(β, b2)

=
λ

2
βTKβ +

m∑
i=1

Lsq(yi − (KiMβ + b2 − ε2))

−
m∑
i=1

L2(yi − (KiMβ + b2 − ε2)) (10)

α β K其中， 和 均为拉格朗日乘子， 为高维特征空

间的核矩阵

K =


k(φ(x1), φ(x1)) ... k(φ(x1), φ(xm))
k(φ(x2), φ(x1)) ... k(φ(x2), φ(xm))

...
. . .

...
k(φ(xm), φ(x1)) ... k(φ(xm), φ(xm))


(11)

KiM K i KiM = [k(xi,x1), k(xi,

x2), ..., k(xi,xm)]

为核矩阵 的第 行，

。

以上界目标函数式(9)为例，令

min
α,b1

g1(α, b1) = H(α, b1)− L(α, b1) (12)

e = [1, 1, ..., 1]T令 ，有

H(α, b1) =
λ

2
αTKα+

m∑
i=1

Lsq((KiMα+b1+ε1)− yi)

=
1

2
αT(λK+KKT)α+αTK(eb1+eε1 − y)

− yT(eb1 + eε1) +
m

2
(eb1 + eε1)

2 +
1

2
yTy

(13)

L(α, b1) =

m∑
i=1

L2((KiMα+ b1 + ε1)− yi) (14)

利用文献[22]中的CCCP方法，通过迭代求解以下

凸QP问题，直到其收敛，即可得到问题式(12)的解

min
α,b1

g1(α, b1)=H(α, b1)−([αT, b1+ε1]
T, ∂L(α(j), b

(j)
1 ))

=H(α, b1) + ψ+(j)(Kα+ b1 + ε1) (15)

ψ+(j) L2(ξ
+(j)) j其中， 为损失函数 第 次迭代的偏差

ψ+(j) = ∂L2(ξ
+(j)) (16)

L2(ξ) L2(ξ)

L2(ξ)

由于 不可微，采用熵罚函数逼近 ，将

改写为[23]

L̄2(ξ) =
1

2
max{0, ξ2 − τ2}

+
1

2p
log(1 + exp(−p

∣∣ξ2 − τ2
∣∣)) (17)

p p→ ∞ L̄2(ξ) →
L2(ξ) L̄2(ξ)

其中， 为惩罚因子，显然当 时，有

。对 求导

L̄′
2(ξ) = ξ

min{1, exp[p(ξ2 − τ2)]}
1 + exp(−p |ξ2 − τ2|)

(18)

L̄2(ξ) L2(ξ) ψ+(j)用 替换 ，得到 的迭代公式为

ψ+(j) = ξ+(j)min{1, exp[p(ξ+(j)2 − τ2)]}

1 + exp(−p
∣∣∣ξ+(j)2 − τ2

∣∣∣) (19)

α b1为了寻求最优解，对上界目标函数式(15)中的 , 
求偏导
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∂g1
∂α

= (λK +KKT)α+K(eb1 + eε1)

−K(y − ψ+) = 0

∂g1
∂b1

= eTKTα+m(b1 + ε1)− eT(y − ψ+) = 0

(20)

整理上面的两个偏导公式可以得到求解的目标等式[
λK +KKT Ke
eTKT m

] [
α

b1 + ε1

]
=

[
K
eT

]
(y−ψ+)

(21)

α b1联立方程，可以得到 和 的计算公式为(
λK +KKT − 1

m
KeeTK

)
α

=K

(
(y −ψ+)− eTy

m
e

)
b1 =

1

m
(eT(y −ψ+)− eTKTα)− ε1 (22)

β b2同理得到 ， 的求解式

(λK +KKT − 1

m
KeeTK)β

=K((y −ψ−)− eTy

m
e)

b2 =
1

m
(eT(y −ψ−)− eTKTβ) + ε2 (23)

 

2.2  基于改进的稀疏LSTSVR(ISLSTSVR)的PA建

模方法

K ∈ ℜm×m

K

K

由于2.1节所构建的模型在求解过程中，核矩

阵 要反复参与迭代运算，消耗了大量的

存储和计算资源。注意到，半正定矩阵 通常不满

秩，于是下面对 进行低秩近似和不完全分解。

M = {1, 2, ...,m} B

B ∈ ℜr×r

B ∈M N N =M\B

K

K̃

假设输入样本的索引集为 ，

是一个基本集 ，用来存放挑选出的有用向

量，且 ， 为非基本集， ，用于存

放样本集中有用向量之外的其他向量。依据Nys-
trom逼近原理[24]，原来的核矩阵 可以用低秩矩阵

近似逼近，即

K ≈ K̃ =KMBK
−1
BBK

T
MB (24)

KMB ∈ ℜm×r KBB ∈ ℜr×r K

KBB KBB = LLT

K̃

其中， ,  是 的子矩阵。

对 进行Cholesky分解，有 ，代入

中有

K̃ =KMBK
−1
BBK

T
MB =KMB(LLT)

−1
KT

MB

=KMB(LT)
−1

(KMB(LT)
−1

)
T

(25)

P =KMB(L
T)

−1
令 ，有

K̃ =KMBK
−1
BBK

T
MB = PP T，P ∈ Rm×r (26)

α于是式(22)中 的求解式可写为

(
λIr + P

TP − 1

m
P TeeTP

)
P Tα

= P T((y−ψ+)− eT(y − ψ+)

m
e) (27)

β式(23)中的 的求解式可写为(
λIr + P

TP − 1

m
P TeeTP

)
P Tβ

= P T
(
(y−ψ−)− eT(y −ψ−)

m
e

)
(28)

Ir P
[
P T

BP
T
N

]T
PB

PN P

α = 0

(α(j+1), b1
(j+1))

其中， 是单位阵，对 行变换可以得到 ，

是满秩下三角矩阵， 是 中剩下的行。这样可

以得到矩阵有用行，无用数据令 ，简化后续

计算。于是原问题上界优化目标 的

迭代公式为

α
(j+1)
B =(P T

B)−1[(λIr+P
TP )− 1

m
(eTP )TeTP )]−1

P T((y −ψ+(j))− eT(y −ψ+(j))

m
e)

α
(j+1)
N = 0

b1
(j+1) =

1

m

[
eT(y −ψ+(j))− eTPP T

Bα
(j+1)
B

]


(29)

ξ+(j) = (PP T
Bα

(j)
B + b1

(j))− (y − eε1), ψ+(j)

= ξ+(j)
min{1, exp

[
p
(
ξ+(j)2 − τ2

)]
}

1 + exp
(
−p
∣∣∣ξ+(j)2 − τ2

∣∣∣) (30)

(β(j+1), b2
(j+1))同理得到 的迭代公式为

β
(j+1)
B =(P T

B)−1

[
(λIr+P

TP )− 1

m
(eTP )TeTP )

]−1

P T((y − ψ−(j))− eT(y − ψ−(j))

m
e)

β
(j+1)
N = 0

b2
(j+1) =

1

m

[
eT(y − ψ−(j))− eTPP T

Bβ
(j+1)
B

]


(31)

ξ−(j) = (y + eε2)− (PP T
Bβ

(j)
B + b2

(j)),

ψ−(j) = ξ−(j)
min

{
1, exp

[
p(ξ−(j)2 − τ2)

]}
1 + exp

(
−p
∣∣∣ξ−(j)2 − τ2

∣∣∣) (32)

最后的预测函数为

f(x) =
1

2
(f1(x) + f2(x))

=
1

2

(
m∑
i=1

ωT
1 φ(xi) + b1+

m∑
i=1

ωT
2φ(xi) + b2

)

=
1

2
(KTα+ b1 +K

Tβ + b2) (33)
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2.3  改进的稀疏LSTSVR(ISLSTSVR)算法流程

B P

J

基于ISLSTSVR的PA建模算法流程如图1所示。

本算法主要分为两个阶段：基本集 和基本核列 的

求解；偏差迭代算法求解模型系数。其中 为偏差

迭代的最大次数。

B P K

r KMr

tr(KMr − K̃Mr) i

第1阶段利用Nystrom逼近和Cholesky分解得

到基本集 和基本核列 。方法如下：从 中随机

选择 列得到 ，逐列迭代寻找使得逼近误差

最大的第 列元素用于Cholesky分

Pi i B

i tr(KMri−
K̃Mri) tr(KMri − K̃Mri) > ρ

tr(KMB − K̃MB)

≤ ρ B P

解方法计算基本核列 并将索引 放入基本集 中；

将第列剔除，从剩余核列中计算逼近误差

，如果 ，则重复上述

步骤；直到逼近误差满足要求，即

，输出 和 。

ψ− ψ+

(α(j+1),

b1
(j+1), ξ+(j+1),ψ+(j+1))

(β(j+1), b2
(j+1), ξ−(j+1),ψ−(j+1))

第2阶段引入偏差 和 进行鲁棒迭代求解。

方法如下：利用式 ( 2 9 )、式 ( 3 0 )更新

，利用式(31)、式(32)更新

。
 

3    基于ISLSTSVR的数字预失真系统

预失真的基本思想是预失真器和放大器的级联

近似于线性或恒等运算符。基于ISLSTSVR的PA
建模方法，本文采用间接学习结构，详细框图如

图2所示。

u(n) z̃(n)

(α, b1), (β, b2)

先用PA的输入 和输出信号 构建逆向模型，

估计PA的后逆参数 ，把后逆参数复制

到预失真器中作为前逆补偿PA的非线性记忆特

性。数据集的构建采用文献[18]中的时延结构，将

时延的输入和输出信号分成实部和虚部。同时，为

了增强对PA特性的描述，将输入信号的幅值和相

位特性作为增强训练标签。基于此，输入和输出的

完整关系可以写成：

Re{y(n)}

= f1

(
abs(x(n)), angle(x(n)), I(n),Q(n),

I(n− 1),Q(n− 1), I(n− 2),Q(n− 2), ...

)
(34)

Im{y(n)}

= f1

(
abs(x(n)), angle(x(n)), I(n),Q(n),

I(n− 1),Q(n− 1), I(n− 2),Q(n− 2), ...

)
(35)

 

 

 
图 1 ISLSTSVR算法流程图

 

 
图 2 预失真系统框图
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4    仿真实验及结果

为了进一步验证提出的基于ISLSTSVR模型的

DPD方案的有效性。利用计算机(PC)、数字电源、

功率放大器(PA)、Xilinx Zynq UltraScale+ RF-
SoC评估板(ZCU111)、矢量信号分析仪(Vector
Signal Analyzers, VSA)、衰减器、耦合器、驱动

放大器等搭建预失真验证平台，如图3所示。

其中，预失真系统的前馈路径由RFSoC的片

上DAC(基带信号发送)、驱动放大器、被测设备

(PA)组成；反馈路径上的PA输出经衰减器和耦合

器后功分两路，分别连接至频谱分析仪(反馈信号

观测)以及RFSoC的片上ADC(采样PA输出)；所有

的数字信号处理部分均在MATLAB中进行。实验

中，利用MATLAB串口模块下载符号速率为40 Msym/s
的32QAM测试信号于RFSoC评估板中，在经Tx路
径后激励待测功放(基于单管氮化镓(GaN)器件的

宽带AB类PA(0.5-3 GHz)，工作频点1.8 GHz，饱

和输出功率45.5 dBm)；一路功分信号被安捷伦公

司的N9010A EXA信号分析仪采集进行实时频谱检

测，另一路功分信号被RFSoC评估板ADC模块所

采集，并通过串口传回MATLAB进行时间对齐处

理。RFSoC评估板(ZCU111)使用300 MHz的参考

时钟运行，可实现600 MHz基带采样率内信号的下

载，内置DAC核采用8倍内插模式，可实现0-2.4 GHz
的直接频率转换发射，ADC时钟配置2.4 GHz以实

现宽带射频信号直采任务。测试步骤如下：

(1)采用ADS2018设计的32QAM信号，符号速

率为40 Msym/s，滚降系数为0.22，8倍过采。下

载40000个点到RFSoC评估板。

(2)以320 Msps的采样率采集功率放大器的输

出信号用作后逆输入；

(3)基于ISLSTSVR建模方法，构建功放后逆

模型，提取后逆参数；

(4)将后逆参数复制于前逆模型并与PA级联，

采集预失真系统的输出信号测试线性化效果；

(5)对比TSVR, STSVR, ISLSTSVR 3种逆模

预失真算法的线性化效果。

M = 4 P = 9

M = 2

p = 104 ρ = 10−3

为了验证所提ISLSTSVR算法的建模效果，对

实测的PA输入输出数据进行正向建模，并与GMP,
SVR, TSVR, STSVR进行对比。首先，对于GMP
模型，设置记忆深度 ，非线性阶数 ；

对于幅度相位增强结构的4种SVR模型，设置记忆

深度为 ，采用高斯核函数映射。其次，对于

采用光滑损失函数的STSVR和ISLSTSVR模型，

设置平滑参数 。最后，将 设置为

ISLSTSVR模型中Nystrom逼近的停止参数，并将

τ = 10−10设置为迭代的停止参数。为保证模型的泛

化性能，从经过时间对齐和归一化后的样本集中选

取无交集的训练集和测试集。

表1统计了不同训练样本数情况下，GMP,
SVR, TSVR, STSVR, ISLSTSVR 5种模型对于实

测PA的建模效果。其中，建模时间和建模准确度

分别由训练时间和NMSE来反映，存储资源可以通

过模型系数直观体现。由于SVR模型的计算复杂度

过高，当训练样本点数超过16000时会出现训练失

败，因此在实验中仅统计了其在8000, 12000样本点

下的训练结果作为对比。由于TSVR将SVR中的两

个不等式约束条件的QP问题转化为一个不等式约

束条件的QP问题，因此具有较快的计算速度，然

而TSVR仅考虑了经验风险极小化问题，模型解不稀

疏，表现在模型系数接近样本数。文献[20]中的STSVR
方法采用随机删减的方式降低黑塞矩阵的维度，模

型系数得到极大简化，但样本数量较多时，其运算

开销仍然过大不符合预期。本文所提ISLSTSVR

表 1  不同样本集大小的机器学习模型建模效果对比

模型 样本数 训练时间(s) NMSE(dB) 模型系数

GMP
8000 0.63 –44.13 148

12000 0.73 –45.15 148

SVR
8000 1319.00 –46.29 7386

12000 2599.70 –48.02 11081

TSVR

8000 531.43 –46.91 7332

12000 2024.80 –47.61 10753

16000 5017.10 –47.89 14316

STSVR

8000 156.02 –47.27 2002

12000 456.54 –48.12 3002

16000 940.72 –48.98 4002

ISLSTSVR

8000 19.97 –47.23 788

12000 49.37 –48.19 874

16000 96.95 –48.92 940

 

 
图 3 实验平台现场图
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K

O(
∑r

i=1mri) = O(mr2) r B

m

(λIr + P
TP )− (eTP )TeTP )/m

O(mr2) α b1

O(Tsmr) Ts

O(mr2 + Tsmr) =

O(max{r, Ts}mr) Ts B

r m 2O(m3)

O(m3) Ts = 300 r = 788

m O(max{r, Ts}mr)

O(max{mk, r}Tsm
2
k) mk

mk r O(rTsm
2
k) m2

k

m

方法相比于TSVR，建模精度平均提升0.6 dB以
上，训练样本点数大于12000时，其运算时间和模

型系数减小2个数量级；与STSVR相比，模型精度

相当，而运算速度提升至70倍以上，模型系数减少

1个量级。这表明ISLSTSVR在已有的TSVR结构基

础上，能够保持相当的模型准确度，同时极大提升

模型求解速度。注意到，GMP模型在训练时长和

模型系数方面具有显著优势，这是由于GMP模型

系数和多项式结构具有线性加权关系，可采用一步

估计法提取，而支撑向量回归结构需要迭代求解，

模型复杂度高；但另一方面，GMP的建模精度逊

色于4种SVR结构，且在同样数量级模型系数的情

况下，本文所提ISLSTSVR的NMSE相比于GMP
平均提升3 dB以上，这同样证明了ISLSTSVR具有

较好的建模准确度。为了进一步研究本文所提

ISLSTSVR求解过程中所占据的计算资源，以下对

时间复杂度进行分析。需说明下述分析是建立于单

边带求解，并在只涉及矩阵乘法计算以及除开构造

核矩阵所耗时间上进行的。首先，算法流程中，利

用旋转Cholesky迭代获取核矩阵的近似矩阵 的成

本为 ，其中 为约简集 中的

样本总数， 为训练样本总数；之后，式(29)、式(31)
中 的计算成本为

；最后在鲁棒迭代算法求解 ， 时，其计

算成本均为 ， 为迭代总次数；故ISLST-

S VR算法整体时间复杂度为

。由于总的迭代次数 和 中的样

本个数 不会超过训练样本数 ，故与TSVR( )

相比有更简单的计算复杂度。以8000样本点为例，

的数量级为11，由于 ,  ，均小

于 一个数量级， 的数量级为9，

故而，计算资源将减少大约2个量级。此外，文献[20]
提出的稀疏模型(STSVR)在最简情况下的复杂度为

， 为测量异常点，实验中通

常 略小于 ，故可简化为 ，由于 明显

大于 ，故本文所提出的ISLSTSVR算法与其相比

也有更低的时间复杂度。

同样，通过数字预失真实验对功放的失真特性

进行测量。本实验所用的AB类PA的AM/AM曲线

与AM/PM曲线绘制分别如图4紫色和蓝色所示；

基于ISLSTSVR的逆模预失真系统对PA的AM/
AM, AM/PM失真的矫正效果分别如图4黄色和橘

色直线所示。图4显示预失真系统的输出信号幅度

随输入线性变化，且输入输出信号的相位差近似为

0，表明PA的非线性在本文所提预失真结构下得到

很好的矫正。

对所提出的ISLSTSVR预失真系统的补偿性能

进行测试，功率谱密度如图5所示。与其他模型相比，

该模型的输出谱线性化效果最好，线性化后的PA
输出信号，其邻信道功率接近系统底噪水平。此

外，对相邻信道功率的抑制表明，该方法有效地抑

制了带外频谱的扩展。为了定量分析补偿效果，表2
给出了各模型补偿下的ACPR测量值。在–30 MHz
下，该模型可以抑制约20.60 dB，在+30 MHz下，

该模型可以抑制约19.77 dB。与线性化能力最强的

STSVR模型相比，改进幅度为1.3 dB以上，表明

所提出的DPD模型具有良好的补偿性能。 

5    结束语

本文提出了一种基于改进的稀疏最小二乘TS-
VR(ISLSTSVR)的低复杂度DPD方法，该方法首

先使用改进的损失函数建立基于LSTSVR的功率放

表 2  不同模型预失真性能比较

预失真器
ACPR(dB)

–30 MHz +30 MHz

原始功放输出 –39.68 –41.23

TSVR预失真输出 –57.19 –57.20

STSVR预失真输出 –58.89 –58.95

ISLSTSVR预失真输出 –60.28 –61.00

 

 
图 4 ISLSTSVR逆模预失真的AM/AM, AM/PM曲线

 

 
图 5 不同模型预失真输出信号的功率谱密度对比
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大器模型，随后围绕简化模型系数的目的，在求解

过程中采用Nystrom逼近和Cholesky分解对核矩阵

进行低秩近似从而降低运算复杂度。最后将该模型

用作PA后逆估计，提取预失真参数。预失真实验

表明该方法在保证精度的同时模型系数显著减少，

使其能够成为未来卫星通信预失真系统的可行解决

方案。
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