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摘　 要:针对预失真器中模型参数过多的问题,从压缩感知(compressed
 

sensing,CS)的理论出发,提出了一种用于宽带射频功率

放大器(power
 

amplifier,PA)的预失真器模型简化方法。 在稀疏度自适应匹配追踪(sparsity
 

adaptive
 

matching
 

pursuit,SAMP)算

法的基础上进行改进,提出了基于频域陷波的相关支集选择 SAMP 算法( RSS-FNSAMP)。 该算法能够对 PA 行为模型进行简

化,而后将其运用在提出的分段式双反馈 DPD 系统中,以补偿被带内残差所掩盖的带外失真,在增强了系统稳定性的同时降低

了其复杂度,提升了 DPD 线性化效果。 为了验证该方法,使用 20
 

MHz
 

LTE 信号驱动一个 35
 

dBm 的 F 类功率放大器。 实验结

果表明,归一化均方误差( normalized
 

mean
 

squared
 

error,NMSE)与 ILA-SAMP、ILA-DOMP 和分段式双反馈-DOMP 相比提升了

3~ 5
 

dB,相邻信道功率比(adjacent
 

channel
 

power
 

radio,ACPR)改善了 25
 

dBc,表明该方法能够在降低模型参数数目的同时,提
升功放的线性度。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

too
 

many
 

model
 

parameters
 

in
 

predistorters,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

predistorter
 

model
 

simplification
 

method
 

for
 

broadband
 

power
 

amplifier
 

(PA)
 

based
 

on
 

the
 

theory
 

of
 

compressed
 

sensing
 

( CS).
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

sparsity
 

adaptive
 

matching
 

pursuit
 

(SAMP)
 

algorithm,
 

the
 

relevant
 

support
 

selection
 

SAMP
 

algorithm
 

based
 

on
 

frequency
 

domain
 

notch
 

(RSS-FNSAMP)
 

is
 

proposed.
 

The
 

PA
 

behavior
 

model
 

can
 

be
 

simplified
 

and
 

used
 

in
 

the
 

proposed
 

segmented
 

dual-feedback
 

DPD
 

system,
 

and
 

the
 

out-of-
band

 

distortion
 

masked
 

by
 

the
 

in-band
 

residual
 

can
 

be
 

compensated,
 

which
 

not
 

only
 

enhanced
 

the
 

stability
 

of
 

the
 

system,
 

but
 

also
 

reduced
 

its
 

complexity
 

and
 

improved
 

the
 

linearization
 

effect
 

of
 

DPD.
 

To
 

verify
 

the
 

method,
 

a
 

35
 

dBm
 

class
 

F
 

power
 

amplifier
 

is
 

driven
 

by
 

20
 

MHz
 

LTE
 

signal.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

normalized
 

mean
 

squared
 

error
 

(NMSE)
 

is
 

improved
 

by
 

3~ 5
 

dB
 

compared
 

with
 

ILA-SAMP,
 

ILA-DOMP
 

and
 

segmented
 

dual
 

feedback-DOMP,
 

and
 

the
 

adjacent
 

channel
 

power
 

ratio
 

( ACPR)
 

is
 

improved
 

by
 

25
 

dBc,
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

linearity
 

of
 

power
 

amplifier
 

while
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters.
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0　 引　 言

　 　 数字预失真( digital
 

predistortion,DPD) 是一种广泛

应用 的 线 性 化 技 术, 可 以 解 决 功 率 放 大 器 ( power
 

amplifier,PA)的非线性失真问题。 现在的无线通信系统

中[1-2] ,通常采用高阶调制方式提高频谱效率,但会导致

更高的峰均功率比( peak
 

to
 

average
 

power
 

ratio,PAPR),
进而引起严重的非线性行为。 由于 DPD 结构需要一个

复杂的模型来补偿严重的非线性失真,所以 DPD 技

术[3-4] 面临着新的挑战。
在对高效率射频发射机中的宽带信号进行载波聚合

或多频带配置时,DPD 模型中补偿 PA 的非线性和记忆

效应所需的参数数量会急剧增加,进而导致 DPD 估计参

数阶段的过度拟合和低精确度。 为了解决这种问题,可
以采用合适的数字预失真学习结构和模型简化技术。
DPD 参数提取有两种常见的自适应学习结构,即直接学

习结构( direct
 

learning
 

architecture,DLA) [5] 和间接学习

结构(indirect
 

learning
 

architecture,ILA) [6] 。 其中 DLA 可

以预先求出功放的模型特性,估计预失真器的参数,但此

种结构在收敛至最优参数之前需要多次迭代,计算比较

复杂;ILA 估计 PA 的后逆模型,并将其复制给预失真器,
此种方法的参数辨识过程比较简单。 本文提出了基于

ILA 的分段式双反馈预失真器结构,通过识别最优的

DPD 信号,消除建模误差,进行参数辨识。
压缩感知(CS)算法[7-9] 既考虑计算复杂度又考虑搜

索效率,因此可以对预失真器模型进行简化。 正交匹配

追踪(orthogonal
 

matching
 

pursuit,OMP)算法[10] 是经典的

CS 算法之一,与最小二乘法( least
 

squares,LS) 结合,简
化了 PA 行为模型,但计算量很大。 随后 Needle 等提出

的压 缩 采 样 匹 配 追 踪 ( compressed
 

sampling
 

matching
 

pursuit,CoSaMP)算法[11] 不需要对所有原子进行正交化

处理,直接对 PA 行为模型的冗余项进行修剪,但需要大

量的采样数据。 文献[12] 提出稀疏度自适应匹配追踪

(sparsity
 

adaptive
 

matching
 

pursuit,SAMP)算法,可以在稀

疏度未知的情况下以恒定步长来调整稀疏度。 Becerra
等[13]在 OMP 算法的基础上提出双正交匹配追踪( doubly

 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,DOMP)的模型剪枝算法,在迭

代中使用 Gram-Schmidt 正交化,可以对所选模型回归量

与待选分量中选择高度相关的支撑集。 Zhu 等[14] 提出了

基于 Dice 系数的 SAMP 算法,通过 Dice 系数匹配准则衡

量残差与原子间的相关性对 DPD 模型剪枝,但没有考虑

噪声对其相关性的影响。 本文在 SAMP 算法的基础上,
通过频域陷波校正带外失真,引入了相关支集系数矩阵

选择最优支撑集,提出基于频域陷波的相关支集选择

SAMP(RSS-FNSAMP)算法。

在上述研究的基础上,本文首先提出了基于间接学

习结构的分段式双反馈数字预失真结构,得到 PA 输出

后,采用广义记忆多项式 ( general
 

memory
 

polynomia,
GMP)模型作为全功放模型,其次利用 RSS-FNSAMP 算

法来获取简化后的预失真器模型参数,最后通过 ACPR
和 NMSE 值估计模型精度。 在宽带应用场景中,本文所

提出的基于 RSS-FNSAMP 算法的分段式双反馈 DPD 方

法能够实现更好的线性化性能并且增加了系统的稳定

性,同时具有相对较低的计算复杂度,且可以最小化由带

外失真引起的均方误差。

1　 数字预失真技术及压缩感知理论

1. 1　 DPD 基本原理

　 　 数字预失真的思想是在功放的前端加入一个预失真

器,先将原始输入信号通过预失真器进行非线性变换,再
通过功放进行放大,使功放输出信号保持线性。 预失真

功放原理如图 1 所示。

图 1　 预失真功放原理

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

predistortion
 

power
 

amplifier

1. 2　 数字预失真系统学习结构

　 　 DPD 参数提取有两种常见的自适应学习结构[15] ,即
直接学习结构和间接学习结构。 间接学习结构框图如

图 2 所示, yPA(n) 作为参数辨识模块的输入,通过训练,
系统不断更新模型中的未知系数,等到模型系数稳定收

敛后,估计功放的后逆模型,并将其复制给预失真器。 间

接学习结构解决了直接学习结构在处理含有记忆效应的

复杂模型时,预估模型系数困难的问题,且具有稳定性。
1. 3　 CS 理论

　 　 CS 是一种信号处理技术,利用信号的稀疏性[16] ,使
用最小的测量值来解决欠定系统,如 PA 建模问题。 假

设 x 为 N 维稀疏信号, y 为 M 维观测向量,则线性系

统如下:
y = Φx (1)

式中: Φ 是 M × N 维测量矩阵,且 Φ = {λ1,λ2,λ3,…,
λM} T,λi 是 Φ的第 i 列向量。 x 可以用稀疏基表示为 x =
Ψθ,Ψ为稀疏基矩阵。 设 θ 为 x 的稀疏表示,则 y 表

示为:
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图 2　 间接学习结构框图

Fig. 2　 Block
 

diagram
 

of
 

indirect
 

learning
 

architecture

y = ΦΨθ = Θθ (2)
式中: Θ为传感矩阵,由于系统表示(M<N)的是非全秩,
CS 理论[17] 可以通过直接寻找问题的最稀疏解来获取感

兴趣的信号。 假设变换后的信号在某个变换域内是稀疏

的前提下, 将问题转化为一个具有稀疏性的欠定系

统[18] ,表示如下:

min
θ̂

‖θ̂‖0subjectto‖y - Θθ̂‖2
2 ≤ ε (3)

目标是使 ℓ0 范数最小化,约束条件为 ℓ2 范数平方的

辨识误差,其中 θ̂ 表示稀疏系数估计向量。

2　 基于压缩感知算法的分段式双反馈数字
预失真方法研究

2. 1　 分段式双反馈间接学习结构

　 　 图 3 所示为分段式双反馈 DPD 结构框图,本文所提

出的结构分为两部分,1)通过基集选择模块构造一个负

反馈迭代回路,得到最优支撑集;2)利用第 1 部分得到的

最优支撑集来定义前向路径中的预失真器函数,然后通

过行为模型辨识算法提取模型系数,最终复制给预失

真器。
1)负反馈迭代回路

负反馈迭代回路如图 3 所示( Part1 部分)。 首先将

输入信号 xDPD(n) 输入至基集选择模块,通过基集选择

模块简化预失真器模型,其次将选择出的最相关的基函

数与 PA 输出信号 y(n) 做差,即 e1(n) = y(n) -ŷ(n) ,求
取其误差反馈至基集选择模块中,以得到最优支撑集;将
其定义给预失真器,且此过程只进行一次,获得简化后的

预失真器模型,减少了计算复杂度,以便于自适应模型参

数的提取。
2)基于间接学习结构的参数辨识回路

Part2 部分为图 3 中基于间接学习结构的参数辨识

回路。 首先将经过负反馈迭代回路后得到的最优支撑集

图 3　 分段式双反馈间接学习结构框图

Fig. 3　 Block
 

diagram
 

of
 

segmented
 

dual
feedback

 

indirect
 

learning
 

structure

定义给预失真器,其次通过自适应模型参数提取模块进

行反馈迭代,最后得到预失真器的模型参数。 因此,预失

真器模型经过简化后,不会出现由于参数过多而导致的

迭代误差过大、迭代次数增多和逆矩阵计算不准确的问

题,降低了整个预失真系统的计算复杂度。
2. 2　 基于频域陷波的相关支集选择 SAMP 算法

　 　 1)功放行为模型辨识

在图 3 所示的分段式双反馈间接学习结构框图中,

经过基集选择模块后估计的功放行为模型输出信号 ŷ ,
如式(4)所示。

ŷ = Θx θ̂PA (4)

式中: Θx 是由基函数组成的感知矩阵,大小为M × N;θ̂PA

为 N × 1 维信号稀疏表示系数估计向量。
为了最小化 DPD 函数在前向路径中所需的系数数

量,假设 DPD 所选基函数的最优子集和用于 PA 行为建

模的最优子集相同,在本文提出的改进算法中采用广义

记忆多项式(GMP)行为模型[19-20] ,如下所示:

ŷ(n)= ∑
Na-1

i =0
∑
Pa-1

p =0
αpi·x(n - a

i )| x(n - a
i )|p +∑

Mb

j =1
∑
Nb-1

i =0
∑

Pb

p =0
βpi·

x(n - b
i ) | x(n - a

i - b
j ) | p + ∑

Mc

j = 1
∑
Nc- 1

i = 0
∑
Pc

p = 0
γpij·x(n - c

i )

| x(n - c
i + c

j ) | p (5)
式中: αpi、βpi 和 γpi 是模型系数; Na、Nb 和 Nc 为非线性阶

数, Pa、Pb 和 Pc 为记忆深度; Mb 和Mc 分别为滞后项和超

前项的交调度; a
i , b

i 和 c
i( ∈ Z 且 0 = 0)是输入信号

x(n) 的非连续延迟,能更好地描述 PA 的记忆效应。 因

此把式(4)中用于 DPD 线性化的 Θx 定义为:
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Θx = (φx(0),φx(1),…,φx(n),…,φx(M - 1)) T

(6)
式中: φx(n) = (ϕx

0(n),ϕx
1(n),…,ϕx

r(n),…,ϕx
N-1(n)) T

是在 n 时刻的 N × 1 维基函数。
2)基于频域陷波的相关支集选择 SAMP 算法

本文针对补偿带外失真所提出的改进的 SAMP 算

法,通过带内陷波最小化均方误差,正确地选择出最优支

撑集。 如图 4 所示为 RSS-FNSAMP 算法模块。

图 4　 基于频域陷波的相关支集选择 SAMP 算法模块

Fig. 4　 Module
 

of
 

SAMP
 

algorithm
 

for
 

related
 

support
selection

 

based
 

on
 

frequency
 

domain
 

notch

首先利用文献[21]的频域陷波函数,将 PA 输出信

号 y(n) 带内陷波,如式(7)所示。

Y f(k) = Γ{Y(k)} = Y(k)
1 + α | Y(k) | 2 (7)

式中: α 是控制陷波水平的参数,不同 α 值的 PA 输出频

谱如图 5 所示。

图 5　 不同 α 值的 PA 输出频谱

Fig. 5　 PA
 

output
 

spectrum
 

for
 

different
 

α
 

values

Y(k) 是 y(n) 的离散傅里叶变换(DFT),如下:

Y(k) = DFTT{y(n)} = ∑
T-1

n = 0
y(n)e

-j2π
T kn

(8)

式中: k = 0,…,T - 1 且 T≥M 。 将每个基函数在频域中

进行滤波得到基函数为:
Υx,f(k) = Γ{Υx(k)} =

(Γ{ψx
0(k)},…,Γ{ψx

r(k)},…,Γ{ψx
N-1(k)}) T (9)

式中: ψx
r(k) ( r = 0,…,N - 1) 是 ϕx

r(n) 的离散傅里叶变

换, Γ{·} 是频域陷波算子。 将 T × N维滤波基函数组成

的矩阵定义为:

Ψx,f = (Υx,f[0],…,Υx,f[k],…,Υx,f[T - 1]) T

(10)
其次为了选择更为相关的支撑集,定义了相关支集

系数矩阵 Di 来测量信号在谱带中的分布,表达式如下:

Di(Ψx,f,Y) =
∑

N

i = 1
(Ψx,f - Ψ- x,f)(Y -Y-)

∑
N

i = 1
(Ψx,f - Ψ- x,f)

2(Y -Y-) 2

(11)

式中: Y 为 T × 1 观测信号。
由于多余的噪声会减小残差与感知矩阵之间的相关

性。 因此,通过式(12) 进行放大,选择相关性大的基函

数构成支撑集,提高基函数的正确选择率。
dk = ‖Dk‖2 　 k = 1,2,…,N (12)

式中: Dk 是矩阵 D 的第 k 列向量; dk 表示信号子空间向

量与感知矩阵 Ψx,f 的关系。
基于以上分析,本文所提出的 RSS-FNSAMP 算法

如下。
输入: Ψx,f 为 T × N 维滤波基矩阵, Y f 为 T × 1 维观

测向量,步长 Step。

输出:信号稀疏表示系数 θ̂PA,N × 1 维滤波残差 E t =

Y f - Ψx,f θ̂PA 。
1)初始化残差 E0 =F ,支撑集 S0 =⌀,L = Step ,迭代

次数 t= 1。
2)计算 m =argmax

j
ΨH

x,f,{ j}
E t -1 ,选择 m 中 L 个最大

值,得到与滤波残差最匹配的原子,将这些值对应于

Ψ
x,f,{ j}

的列序号 j 构成集合 Λk 。
3)比较 dkt-1 与 dkt+1 的大小,并把较大的下标赋给

Λki
。

4) 更 新 支 撑 集 Cki
= S( t-1) - Λki

, 则 Ψx,f,t =

Υx,f,j j ∈ Cki
{ } 。

5)在 θ̂( t)
PA 中选择绝对值最大的 L项,记为 θ̂( tL)

PA ;更新

采样矩阵, Ψx,f,t 中对应的 L 列记为 Ψ
x,f,tL

;更新支撑集,
选择初始支撑集中的 L 个元素记为 S tL ,则最终集为 F =
S tL 。

6)通过 Ŷ( t) = Ψ
x,f,tL

θ̂( tL)
PA =Ψ

x,f,tL
(ΨH

x,f,tL
Ψ

x,f,tL
) -1ΨH

x,f,tL
Y

计算滤波残差为 Enew =Y-Ŷ( t) 。
7)如果残差 Enew = 0,则迭代停止,执行步骤 8);若

‖Enew‖2 ≥ ‖E t -1‖2,则 L = L + Step ,返回步骤 2)继续

迭代;若不符合前两个条件,则确定最终支撑集为 F =
S tL,残差为 E t = Enew ,如果 t ≤ T ,则停止迭代执行步骤

8),否则返回步骤 2)继续迭代。
8)输出由最相关基函数组成的最终支撑集 F 和重

构所得的信号。
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在完成了一次完整的 RSS-FNSAMP 算法后,得到由

基函数按照其相关性排序的最终支撑集 F 。 可利用贝叶

斯准则(BIC) [22-23] 通过式(13)、(14)确定重构所得系数

的最佳数目 mopt, 如下所示:
mopt =argmin

m
BIC(n) (13)

其中 BIC(n) 定义为:

BIC(m) = - 2lnp(y | θ̂, m) + Np ln(Ns) (14)
式中: m 为需要比较的 GMP 模型, Ns 为 y的实观测值数

目, Np 为向量 θ̂ = ( θ̂1,θ̂2,…,θ̂Np
) 的实参数数量。

最终得到所选基函数的最优集合 φ x,f,Fopt
,为了方便

后续计算将其简化为 φu 。
2. 3　 PA 模型自适应参数提取

　 　 由于基函数矩阵 Ψx,f,t 的条件数随参数的增加而急

剧增加,导致计算出的逆矩阵不准确,会增加迭代误差,
使下一次迭代的参数精度变差,因此通过负反馈迭代回

路中的自适应模型参数提取模块求得 DPD 模型参数。
如图 3 所示, 用第 1 部分所得到的最优支撑集

φx,f,Fopt
(n) 来定义前向路径的 DPD 函数,然后进行第 2

部分,如式(15)所示。

xDPD(n) = x(n) + Θu θ̂DPD (15)
式中: Θu = (φu(0),φu(0),…,φu(n),…,φu(M - 1)),
φu(n) 为 φu(n) = φx,f,Fopt

(n)。

θ̂DPD = ( θ̂0,θ̂1,…,θ̂M-1) T 是 O × 1(O < N) 维向量,
Θu 为 M × O 维矩阵。 使用 LS 准则可以自适应迭代得到

DPD 模块的参数,如式(16)所示。

θ̂m+1
DPD =θ̂m

DPD + μ(ΘH
u Θu)

-1ΘH
u e (16)

式中: μ 为加权系数, e = y
G0

- x,G0 是 PA 的线性增益。

将 RSS-FNSAMP 算法应用于分段式双反馈预失真

结构中能够减小前向路径中 DPD 行为模型的计算复杂

度,增强了整个系统的稳定性;能够在所选系数数量和

DPD 线性化性能之间很好地权衡,增加了系统的灵活

性;通过选择最相关的支撑集,避免了参数过度化,从而

获得正确的系数估计。

3　 实验测试平台及结果分析

3. 1　 实验测试平台

　 　 本文测试功放是一个 F 类宽带功放(Vds = 28
 

V,Vgs =
-5

 

V),平均输出功率为 35
 

dBm,工作频率范围在 2. 6 ~
2. 7

 

GHz。 输入的激励信号为载波聚合的 LTE 信号。 为

了模拟现实环境中 PA 的特性,选择 20
 

MHz 的调制信

号,载波频率为 2. 65
 

GHz。

为了验证所提出的基于 RSS-FNSAMP 算法的分段

式双反馈 DPD 模型的线性化效果,搭建了如图 6 所示的

宽带 PA-DPD 实验测试平台,由一个矢量信号发生器

(VSG,Agilent
 

MXG
 

N5182A),一个频谱分析仪( VSA,
Agilent

 

PXA
 

N9030A),一个 F 类功放,一个 40
 

dB 衰减器

和一台运行 MATLAB 软件的 PC 组成。

图 6　 实验测试平台

Fig. 6　 Platform
 

of
 

experimental
 

test

通过 MATLAB 在 PC 上运行 DPD 模块,作为一个连

接波形的产生和采集仪器的接口。 数字基带信号在计算

机中产生后,下载至 VSG 上,经过上变频为 RF 信号驱动

PA,然后将 PA 的输出信号进行衰减至 VSA,经过下变频

解调后,用 MATLAB 软件采集输出的信号,最后将采集

到的信号与相应的输入信号进行对比,以便于进一步进

行预失真器建模。
3. 2　 实验结果及分析

　 　 本文采用仿真得到的 mopt = 332 个系数的 GMP 行为

模型生成最优支撑集,选择控制陷波水平的参数 α =
106,如图 5 所示,在保证能够正确选择相关基函数的同

时, α = 106 是所需的最小带内的水平的最大控制陷波水

平参数。 将多种算法应用于不同预失真结构的模型进行

仿真对比实验。 采用 4 组对比实验对本文所提出的模型

(分段式双反馈-RSS-FNSAMP) 进行验证。 分别为无预

失真模型; ILA-SAMP、 ILA-DOMP 模型,即将 SAMP 和

DOMP 算法与图 2 所示间接学习结构( DLA)结合;并且

为了进一步验证所提出模型的有效性,将 DOMP 算法与

本文所提出的分段式双反馈预失真间接学习结构结合,
即分段式双反馈-DOMP 模型。

实验仿真可以得到的 ILA-SAMP、ILA-DOMP、分段

式双反馈-DOMP 与分段式双反馈-RSS-FNSAMP 模型的

输出信号频谱,4 种模型的输出频谱比较如图 7 所示。
再对上述模型的 AM / AM 和 AM / PM 特性进行仿真,其中

图 8、9 所示为 4 种模型的 AM / AM 和 AM / PM 特性曲线。
在 20

 

MHz 的 DPD 测试中,非线性失真的记忆效应很明

显,但由图 7 ~ 9 可知,在应用本文所提出的方法后,非线

性特性得到了明显改善。
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图 7　 4 种模型的输出信号频谱图

Fig. 7　 The
 

output
 

signal
 

spectrum
 

of
 

4
 

models

图 8　 4 种模型的 AM / AM 特性曲线比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

AM
 

characteristic
 

curves
 

of
 

4
 

models

图 9　 4 种模型的 AM / PM 特性曲线比较

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

AM / PM
 

characteristic
 

curves
 

of
 

4
 

models

在功放线性化技术研究中,一般通过邻信道功率比

(ACPR) 来衡量功放的带外精度,用归一化均方误差

(NMSE)衡量预失真系统对于非线性失真的补偿能力。
ACPR 定义为:

ACPRdBc = 10lg
∫
fneighbor

Y( f)df

∫
fmain

Y( f)df

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(17)

式中: Y( f) 为功率谱密度; fneighbor 为邻信道信号频率,
fmain 为主信道频率。 归一化均方误差为:

NMSEdBc = 10lg
∑

β

n = 1
| ymeas(n) - yest(n) | 2

∑
β

n = 1
| ymeas(n) | 2

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

(18)

式中: ymeas(n) 为输入的测量信号; yest(n) 为输出的功放

模型; β 是输出信号的样本数量。 ACPR 与 NMSE 作为

评价 DPD 性能的指标,具体实验结果如表 1 所示,当系

数为 60 时,不同的模型对应不同的 NMSE 和 ACPR 值。
由图 7 和表 1 可知,与无预失真的情况相比,本文提出的

算法的 ACPR 在低频带处和高频带处降低约 25
 

dBc;与
ILA-SAMP、ILA-DOMP 和分段式双反馈-DOMP 相比,
ACPR 值分别在低频带处和高频带处降低了约 15、10 和

4
 

dBc。 NMSE 与 ILA-SAMP、ILA-DOMP 和分段式双反

馈-DOMP 相比提升约 3 ~ 5
 

dB。 通过图 10 的输出星座图

比较进一步反映了该方法对功放非线性失真的补偿效

果,信号直接进入功放的星座图如图 10(a)所示,经过本

文预失真方法后的星座图如图 10(b)所示。

表 1　 4 种模型的 ACPR 和 NMSE 比较

Table
 

1　 ACPR
 

and
 

NMSE
 

comparison
 

of
 

4
 

models

模型 系数个数 NMSE / dB
ACPR / dB

(低 / 高频带)
无预失真 -- -- -37. 45 / -38. 23

ILA-SAMP 60 -40. 73 -48. 35 / -48. 96

ILA-DOMP 60 -42. 35 -52. 40 / -52. 95

分段式双反馈-
 

DOMP 60 -42. 73 -58. 64 / 59. 98

分段式双反馈-RSS-FNSAMP 60 -45. 93 -62. 59 / -63. 75

图 10　 输出星座图比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

output
 

constellations
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　 　 综上分析可知,DPD 的计算复杂度主要由 DPD 参数

的模型大小决定,所以本文提出的基于 RSS-FNSAMP 算

法的分段式双反馈 DPD 方法计算复杂度较低,与其他方

法相比,该方法在相同较小的模型尺寸下有更好的线性

性能,并且在自适应的过程中可以保持良好的稳定性。

4　 结　 论

　 　 本文在分段式双反馈 DPD 学习结构上应用压缩感

知算法,即 RSS-FNSAMP 算法。 首先建立一个分段式双

反馈预失真学习结构,利用 RSS-FNSAMP 算法对 PA 行

为模型简化处理,获得最优支撑集,将其定义给前向路径

的预失真器函数,其次通过自适应参数提取将参数反馈

给预失真器,最后得到 PA 输出放大信号。 本文提出的

这种方法已被证明可以增强 DPD 系统的稳定性和系统

的线性性能,并且在减少预失真器模型系数的同时,改善

产生的相邻信道频谱再生分量,有效地降低了系统的计

算复杂度。 本文使用平均输出功率为 35
 

dBm 的 F 类功

率放大器进行测试,验证了理论的正确性。 在非线性的

条件下,其系统固有的 NMSE 与 ACPR 都得到了较好的

改善效果。 结果表明,经过本文所提出的预失真模型简

化方法补偿后可以有效地校正带外频谱再生,降低计算

复杂度,提高了系统的线性化性能。
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