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一种 ＢＰ逆模型离线训练自适应预失真方法
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摘　要：为了进一步改善非线性功率放大器系统的线性度，提出了一种基于ＢＰ神经网络逆向建模的离线训练
自适应预失真方法。利用ＢＰ神经网络对功放逆向建模，并将建立好的逆模型参数作为预失真器模型初值。为
了提高在初始预失真系统中预失真器的线性化效果及系统自适应进程的速度，在建立自适应预失真系统之前，

利用ＢＰ逆向模型对预失真器进行离线训练。最后采用直接结构和最小均方（ＬＭＳ）算法调节神经网络预失真器
的权值，以消除放大器非线性的扰动。仿真结果显示，此方案可使邻道互调功率降低约１８ｄＢ，而经典的直接—
非直接结构只降低了８ｄＢ，表明此预失真方案能够更好地改善功率放大器的线性度。
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　引言

随着无线通信对频谱效率和传输速率提出越来越高的要

求，非恒包络调制方案被广泛应用，如 ＣＤＭＡ、ＯＦＤＭ、ＷＣＤＭＡ
等。而这类调制方案具有宽频带、高峰均比的特性，均要求功

率放大器具有良好的线性特性，否则就会引起严重的非线性失

真，降低系统的性能。自适应数字预失真是克服功放非线性失

真最有前途的一项技术［１～３］。预失真技术是在功率放大器前

端引入与其幅度和相位特性相反的电路，使输入和输出呈线性

关系［４，５］。预失真技术分为模拟预失真、基于多项式方法的预

失真、基于神经网络方法的预失真、基于查找表方法的预失真

等。由于温度、器件老化、噪声等原因，会使功率放大器的特性

发生变化，因此必须应用自适应技术来调节预失真器的系数，

以跟踪放大特性的漂移［６］。

近年来，国内外有大量研究预失真技术的文献。其结构主

要有两种，分别为直接学习结构和非直接学习结构。例如文献

［７］提出了一种直接结构的自适应数字预失真方法，首先用

Ｓａｌｅｈ对功放建模，然后用自适应算法对功放模型求逆作为预
失真器，实时地消除功放的非线性特性。但在直接自适应预失

真学习结构中，自适应算法容易陷入局部最小值。文献［８］针
对非线性功率放大器预失真精度不高的问题，提出了一种使用

神经网络预失真器的非直接自适应学习结构。但非直接结构

容易受到噪声干扰，系统不稳定。文献［９］在文献［７，８］的基
础上，提出了一种将直接结构与非直接结构相结合的经典的自

适应预失真方法。首先使用 Ｓａｌｅｈ对功率放大器建模，再通过
ＬＭＳ算法对功放求逆，然后将建立好的逆模型系数复制给预
失真器，作为直接结构自适应系统中预失真器的初值。自适应

算法仍然使用ＬＭＳ算法，此方法首先采用了非直接学习结构，
使预失真器的初值与最佳值接近，跳出了局部最优解，有效地

解决了文献［７］中自适应算法容易陷入局部最小值的问题，再
采用直接结构的自适应预失真克服了文献［８］中容易受到噪
声干扰、系统不稳定的问题。但文献［７］和文献［９］同时使用
了Ｓａｌｅｈ模型，而此模型在工程实现时需要将信号转换成极坐
标的形式，且文献［９］中对功放建立逆模型需要同时使用Ｓａｌｅｈ
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模型和ＬＭＳ算法，其过程更复杂，速度更慢，逆模型的精度也
不理想，使得预失真器的初值与最佳值相差较大，加大了自适

应调节预失真器的难度。

针对以上问题，本文提出了一种基于 ＢＰ逆向模型的直
接—非直接预失真方法。首先采用 ＢＰ神经网络对功放逆向
建模。为了减小预失真器的初值对自适应过程的影响，先对预

失真器的参数离线训练，训练结束后将其放入直接结构的自适

应系统中，再根据放大器非线性的变化，使用ＬＭＳ算法自适应
调节预失真器的参数。此方法也是将直接结构与非直接结构

相结合，因此本文具有文献［９］方法的优点，而且本文的功放
正向模型和逆向模型均采用相同结构的 ＢＰ神经网络，极大地
简化了逆建模的过程。仿真结果表明，使用神经网络对功放建

模速度快、精度高，离线训练的过程很好地提高了预失真器的

精度，而且本文提出的方法比文献［９］中经典的直接—非直接
结构自适应预失真方法的带外抑制多１０ｄＢ。
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神经网络离线训练自适应预失真方法
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神经网络逆向建模

神经网络本质上是非线性系统［１０］，具有自学习、自适应、

容错能力和并行分布式处理结构的特点，而且建模过程简单，

不需要任何先验知识，仿真精度高，因此神经网络受到了人们

越来越多的重视［１１，１２］。本文采用经典的 ＢＰ神经网络对功放
建立逆向模型。所谓 ＢＰ神经网络是多层感知器（ＭＬＰ）神经
网络与ＢＰ算法的结合，它的训练包括前向传播信息、反向传
播误差两个过程［１３］。由于参数可调的２层 ＢＰ神经网络通过
学习能够逼近任意非线性函数，其计算量会随着函数的复杂度

的增加而基本上呈线性增加，因此本文采用 ２层 ＢＰ神经网
络，传递函数采用正切Ｓ函数，输出层为线性传递函数。

使用 ＢＰ神经网络对功放逆向建模的过程如图 １所示。
其中功率放大器是指放大器的正向模型，它与逆向模型只是简

单的输入／输出对调，结构完全相同；Ｘ（ｔ）、Ｙ（ｔ）分别为功率放
大器的输入和输出数据，本文采用实值的 ＢＰ神经网络，即输
入Ｘ（ｔ）和输出 Ｙ（ｔ）分别为输入 Ｉ１（ｔ）、Ｑ１（ｔ）信号和输出
Ｉ２（ｔ）、Ｑ２（ｔ）信号，即输入、输出层各含两个神经元分别代表
Ｉ１（ｔ）、Ｑ１（ｔ）和Ｉ２（ｔ）、Ｑ２（ｔ）。综合考虑网络结构的复杂度和网
络精度等因素后，本网络的隐层取１０个神经元，因此网络结构
为２１０２，如图１所示。此结构可以有效地降低计算的复杂
度，并且保证网络的精度。在图１中，Ｙ（ｔ）＝［Ｉ２（ｔ）、Ｑ２（ｔ）］作
为神经网络逆模型的输入，逆模型的输出为Ｈ（ｔ），它由Ｉ１′（ｔ）
和Ｑ１′（ｔ）组成。Ｈ（ｔ）与Ｘ（ｔ）的差值Ｅ（ｔ）用来训练逆模型，直
到Ｅ（ｔ）的值达到精度或者迭代结束。

因此由图２可知，ＢＰ网络的输出Ｈ（ｔ）＝［Ｉ１′（ｔ）、Ｑ１′（ｔ）］
可以表示为

Ｉ１′（ｔ）＝∑ｊｗ１ｊ（ｔ）Ｚｊ（ｔ）－θ（ｔ） （１）

Ｑ１′（ｔ）＝∑ｊｗ２ｊ（ｔ）Ｚｊ（ｔ）－θ（ｔ） （２）

其中：ｗｉｊ（ｔ）为隐层第 ｊ个节点到输出层第 ｉ个节点的权值；θ
（ｔ）为输出层阈值；Ｚｊ（ｔ）为隐层第ｊ个节点的输出。Ｚｊ（ｔ）可表

示［１４］为

Ｚｊ（ｔ）＝ｔａｎｓｉｇ［ｖｊ１（ｔ）Ｉ２（ｔ）＋ｖｊ２（ｔ）Ｑ２（ｔ）－θ′（ｔ）］ （３）

其中：θ′（ｔ）为隐层阈值，ｖｊｉ（ｔ）为第 ｉ个输入到隐层第 ｊ个节点
的权值。为了克服 ＢＰ算法收敛速度慢。容易陷入局部最小
的缺点，本文采用ＬＭ算法对ｖｊｉ（ｔ）和 ｗｉｊ（ｔ）的值以 Ｅ（ｔ）的均
方误差最小来计算更新。

功放逆模型描述的是功放的逆特性，因此只要把放大器的理

想输出送给逆模型，那么逆模型的输出就是放大器的理想输入。
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　离线训练自适应预失真方法

在直接学习结构中，预失真器的参数不受功放输出端噪声

的影响，但它的计算量非常庞大，而且直接使用自适应算法，会

陷入局部最小值。虽然非直接学习结构简单，容易在工程中实

现，但非直接结构中功放的加性噪声会使逆模型参数偏离最佳

值，从而使预失真的线性化效果变差。因此，本文提出一种将

两种结构结合并加以改进的预失真方法。

由于逆向模型是放大器正向模型的输入／输出对调，如果
将放大器的输入直接送给以逆向模型为初值的预失真器，那么

此预失真系统无法实现信号的线性放大。因此，本文在直接自

适应之前对预失真器进行离线训练，训练过程如图３所示。

将１．１节中建立好的神经网络逆模型系数作为预失真器
的初值，图３中的Ｄ（ｔ）表示放大器ｔ时刻的理想输出数据，即
在确定的放大器输入时，得到的放大器线性输出为 Ｄ（ｔ）＝
ｋＸ（ｔ）。其中ｋ是放大器的线性增益；Ｘ′（ｔ）是Ｘ（ｔ）经预失真器
处理后的输出；Ｙ′（ｔ）是以Ｘ′（ｔ）为输入时的放大器输出。因此
设逆模型的传输函数为 ｇ－１ｘｙ （·），放大器的传输函数为
ｇｘｙ（·），将Ｄ（ｔ）作为逆向模型的输入，那么逆模型输出Ｄ′（ｔ）

可表示为Ｄ′（ｔ）＝ｇ－１ｘｙ（Ｄ（ｔ））。假设图３中没有预失真器模
块，而将Ｄ′（ｔ）直接作为放大器输入，那么放大器此时输出 Ｙ′
（ｔ）可表示为

Ｙ′（ｔ）＝ｇｘｙ（Ｄ′（ｔ））＝ｇｘｙ（ｇ－１ｘｙ（Ｄ（ｔ）））＝Ｄ（ｔ） （４）

即放大器的输出就是放大器的理想输出 Ｄ（ｔ）。因此，在预失
真器模块存在的情况下，如图３所示，只要使预失真器的输出
Ｘ′（ｔ）与逆模型的输出 Ｄ′（ｔ）相等，那么功率放大器就可以实
现理想的线性输出。具体方法是通过调节预失真器的权值系

数，使Ｘ′（ｔ）和Ｄ′（ｔ）的差值Ｅ１（ｔ）最小。这里将Ｅ１（ｔ）的均方

最小作为ＢＰ神经网络的训练目标。Ｅ１（ｔ）的均方
［１５］为

Ｅ｛（Ｅ１（ｔ））２｝＝Ｅ（Ｄ′（ｔ）－Ｘ′（ｔ））２ （５）

式中：Ｄ′（ｔ）是Ｄ（ｔ）经逆向模型的输出，它是已知数据；Ｘ′（ｔ）
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是Ｘ（ｔ）经预失真器后的输出。所以 Ｘ′（ｔ）是神经网络预失真
器权值系数的函数，那么Ｅ１（ｔ）的均方就是关于预失真器权值
系数的二次函数，因此通过调整其权值系数而实现均方误差的

最小化，最终实现放大器的线性输出。计算过程与１．１节原理
相同，这里不再赘述。

由于预失真器和放大器的逆向建模都是采用相同的 ＢＰ
神经网络结构，且神经网络是并行分布式处理数据的，计算简

单、收敛速度快，因此离线训练迅速地提高了预失真器的精度，

使后面的直接自适应速度更快、效果更好。

离线训练的目的是使预失真器的特性与放大器的逆特性

无限地逼近，但是由于实际的功率放大器系统易受温度变化、

器件老化、输出端噪声等影响而产生扰动特性，所以为了实现

实时校正放大器的非线性，必须进行自适应控制，使系统性能

进一步提高，具有真正的实用价值［１４］。本文的自适应控制就

是使用ＬＭＳ算法自适应地调整神经网络预失真器的模型参
数，以削减放大器的非线性扰动。

以上基于逆模型的离线训练预失真器过程是一种非直接

学习结构，在此基础上还要进行直接学习结构的自适应预失真

以实现预失真器对功放的在线跟踪。直接结构的自适应具体

过程如图４所示。将离线训练得到的预失真器作为放大器系
统的非线性控制器，放在Ｄ／Ａ转换器的前面，因为调制解调器
和 Ａ／Ｄ、Ｄ／Ａ转换器以及振荡器这些部分与预失真没有关
系［１］，因此在图 ４中这些部分可以省略。将放大器的输出
Ｙ′（ｔ）除以线性增益ｋ后与期望的下行信号 Ｘ（ｔ）作比较，将偏
差Ｅ２（ｔ）输入到自适应算法中，通过调节神经网络预失真控制
器的参数，以实现放大器的自适应线性化。如果放大器的输出

端存在噪声ｎ（ｔ）时，经过反馈回路，由自适应算法在线调整预
失真器的参数，消除噪声干扰。

自适应是指自适应算法可以根据图４中的误差 Ｅ２（ｔ）的
大小自动调节神经网络预失真器的权值系数 ｗｉｊ（ｔ），从而使均
方误差最小。自适应算法中使用最广泛的是下降算法，它的实

现方式有自适应梯度算法和自适应高斯牛顿算法。前者包括

ＬＭＳ算法及其各种改进类型；后者包括 ＲＬＳ算法及其各种改
进算法。其中ＬＭＳ算法比 ＲＬＳ算法结构更简单，计算复杂度
更小。因此本文采用ＬＭＳ作为自适应算法。

本文和文献［９］都是将直接结构与非直接结构相结合，而
且本文离线训练预失真器的过程，可以使预失真器的初值和最

佳值更加接近，因此克服了ＬＭＳ算法陷入局部最优解的问题，
且系统不会受到噪声的影响［９］。在自适应控制系统中，假设

Ｙ′（ｔ）在ｔ时刻反馈回来的信号除以增益 ｋ后的信号为 Ｕ（ｔ），
那么将Ｕ（ｔ）与Ｘ（ｔ）的偏差 Ｅ２（ｔ）输入给自适应算法，ＬＭＳ算
法通过使Ｅ２（ｔ）的均方最小来调节神经网络预失真器输出层
的权值ｗｉｊ（ｔ），权值的更新式为

ｗｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｉｊ（ｔ）＋２μＥ２（ｔ）Ｚｊ（ｔ） （６）

其中：Ｚｊ（ｔ）为ＢＰ神经网络隐层第 ｊ个神经元的输出信号；ｗｉｊ
（ｔ＋１）、ｗｉｊ（ｔ）分别为第ｔ＋１次和第 ｔ次迭代时，ＢＰ神经网络
隐层第ｊ个神经元到输出层第 ｉ个神经元的权值；μ为学习步

长，它决定算法的收敛速度，只有当 μ满足０＜μ＜ １λｍａｘ
的收敛

条件时，系统才会稳定，其中λｍａｘ为Ｚｊ（ｔ）的自相关矩阵ＲＺＺ的
最大特征值［１５］。

"

　仿真实验与比较分析

"


!

　
/'

神经网络逆模型

本文使用放大器的２０００组输出实值数据作为ＢＰ神经网
络的输入，２０００组输入实值数据作为ＢＰ神经网络的输出来训
练神经网络。训练数据量不能太大，否则建模的网络及其训练

会很复杂；训练数据量也不能太小，否则会影响训练的精度。同

时使用约５００组输入／输出实值数据来测试所训练的ＢＰ网络的
精度。为了更加清晰地表明神经网络的精确度，图５给出了数
据的训练结果及其局部放大图，图６为结果的误差放大图。

在图５中，中间部分的实线代表测量输出，三角形线代表
实际输出，下方的实线为误差曲线，左上方的矩形框内曲线为

中间部分曲线的局部放大图。图６是误差曲线的放大图。由
仿真结果可以清晰地看出，ＢＰ神经网络对功放逆特性的拟合
度是非常高的，其训练样本与测试样本之间的误差基本维持在

０．１以内，均方根误差（ＲＭＳＥ）为０．０４２５。而且由于神经网络
是并行分布式处理数据，仿真速度非常快。

"


"

　离线训练预失真器自适应预失真

为了验证本文所提出的改进的直接—非直接结构的高效

性，将其与文献［９］中经典的直接—非直接结构相结合的方法
在ＭＡＴＬＡＢ软件中仿真比较，其频谱对比图如图７所示，星座
对比图如图８所示。当传输信道中存在加性高斯白噪声时，将
输入信号经１６ＱＡＭ调制。图７是在约４ｄＢ的功率回退后的预
失真前后的功率谱对比图。最上方的曲线是无预失真的功放输

出功率谱密度，其下方的曲线为经典的直接—非直接结构的功

率谱密度和本文所提方案的功率谱密度，最下方的曲线为原始

信号的功率谱密度。由图７可知，本方案可使邻道互调功率降
低约１８ｄＢ，而经典的直接—非直接结构使邻道互调功率只降低
了约８ｄＢ，因此本文提出的改进自适应预失真方法能够比经典
的直接—非直接学习结构更好地抑制带外扩展。在图８中，（ａ）
是原始信号星座图；（ｂ）是将信号直接经过功放后的星座图，由
（ｂ）可以看出，星座图在一定范围内发生了明显的扩散；（ｃ）是
采用文献［９］结构的信号星座图；（ｄ）是采用本文所提结构的信
号星座图。从仿真结果可知，文献［９］和本文所提结构都很好
地矫正了直接经过功放的信号星座图，而且本文所提结构的信

号星座图更加清晰，与原始信号的星座图更加接近，表明本文所

提方案能更好地补偿加性噪声的影响，预失真器的特性更接近

放大器的逆特性，即实现了更好的线性化效果。
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通过在预失真系统中加入自适应调节技术可以消除由环

境温度、放大器输出端噪声等原因引起的功率放大器的非线性
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扰动。本文针对自适应预失真系统的精度问题，提出先对预失

真器离线训练，使其逼近理想的放大器逆特性，再将训练好的

预失真器放入自适应预失真系统中。其中离线训练过程是基

于ＢＰ神经网络对功放逆向建模实现的，神经网络建模速度
快、精度高。自适应部分采用ＬＭＳ算法调整预失真器的系数。
最后通过将本文所采用的方案与经典的直接—非直接学习结

构在ＭＡＴＬＡＢ软件中仿真比较，仿真结果验证了本文所提方
案的可行性和高效性。该方案为神经网络在功放预失真系统

中的应用奠定了理论基础。
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（上接第１１０４页）３００万 ＤＮＳ请求时，如图７所示，本文所设计
的 ＤＮＳ服务器 ＤＮＳ请求能够比较好的跟踪，其成功率为
９６．７３％，而通用ＤＮＳ服务器最大只能达到３０万／ｓ，成功率仅
为１．３０％，实际上，通用的 ＤＮＳ服务器能够支持每秒３０万请
求时成功率在９０％以上；由于ＤＮＳ响应包长为１００Ｂｙｔｅ左右，
初步计算其最大吞吐量为３００×１０４×１００×８ｂｐｓ＝２．４Ｇｂｐｓ，
如图８所示，本文设计的 ＤＮＳ服务器吞吐量为２．０７Ｇｂｐｓ，基
本达到理论最大吞吐率，而通用 ＤＮＳ服务器不到１Ｇｂｐｓ吞吐
量；对于图９所示的响应延迟中，通用 ＤＮＳ服务器的平均响应
延迟在４０ｍｓ左右，本文设计的 ＤＮＳ服务器平均响应延迟为
５０μｓ左右。
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采用ＦＰＧＡ设计，结合嵌入式软核 ＭｉｃｒｏＢｌａｚｅ实现的大容
量高并发ＤＮＳ服务器在处理流程上采用流水线处理的方式，
能够达到ＤＮＳ请求的并行处理，实现大容量高并发 ＤＮＳ请求
的实时处理，极大地提高了ＤＮＳ的响应速度，缩短了其响应延
迟，相比于通用的ＤＮＳ服务器，其性能有了很大的提升。
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