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基于LS-SVM的宽带接收前端非线性补偿算法

黄家露，王文涛，周 莲，李 姝，杨 波，杨 阳，刘昭涛，高星寒，宋海平
（中国北方车辆研究所信息与控制技术部，北京 100072）

摘　要：　针对目前常用的基于参数化非线性模型（Parameterized Nonlinear Model，PNM）的补偿算法存在易陷入

局部最小值，导致补偿性能不稳的问题，该文提出了基于最小二乘支持向量机（Least Squares Support Vector Machine，
LS-SVM）的宽带接收前端非线性补偿算法 . 该算法基于减谱-时频变换法（Spectrum Reduction Algorithm based on Time-

Frequency Conversion，SRA-TFC）盲分离接收前端输出信号中的大功率基波信号和其他小功率信号，并以此作为 LS-

SVM逆模型的训练输入-输出样本对 . 引入最小二乘支持向量回归（Least Squares Support Vector Regression，LS-SVR）算

法高精度拟合接收前端非线性逆模型 . 通过以宽带接收前端的输出信号为测试样本消除其非线性失真分量 . 仿真与

实测结果表明：该算法可使宽带接收前端的无杂散失真动态范围（Spurs-Free-Dynamic-Range，SFDR）提高约 20 dB，较

基于PNM的补偿算法提高了约5 dB.
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Nonlinearity Mitigation Method Based on LS-SVM for 
Wide-Band Receiver

HUANG Jia-lu, WANG Wen-tao, ZHOU Lian, LI Shu, YANG Bo, YANG Yang, LIU Zhao-tao, 
GAO Xing-han, SONG Hai-ping

（Department of Information and Control， China North Vehicle Research Institute， Beijing 100072， China）

Abstract:　To address the problem that the commonly used compensation algorithms based on parametric nonlinear 
model (PNM) are prone to fall into local minima, leading to unstable compensation performance, a nonlinear compensation 
algorithm for broadband receive front ends based on least squares support vector machine (LS-SVM) is proposed.  The algo⁃
rithm blindly extracts the high-power fundamental signal and other low-power signals from the receiver output signal based 
on the reduced-spectrum-time-frequency transform (SRA-TFC) method, and use them as the training input-output sample 
pairs of the LS-SVM inverse model.  The inverse model is then fitted with high accuracy by least squares support vector re⁃
gression (LS-SVR) algorithm.  The output signal of the wideband receiver is used as the test sample to eliminate its nonlin⁃
ear distortion components.  The simulation and measurement results display that the algorithm can improve the spurious 
free dynamic range (SFDR) of the wideband receiver by about 20 dB and it is increased by 5 dB compared with those meth⁃
ods based on PNM.

Key words:　broadband receive front end; nonlinearity mitigation; least squares support vector machine (LS-SVM); 
least squares support vector machine regression (LS-SVR) algorithm; spurious free dynamic range (SFDR)

1　引言

软件无线电（Software Defined Radio，SDR）由数字

接收前端和上位机这两部分构成 . 其优点是能实现软

件数字信号处理［1］. 此外，SDR提供了一个可重构的开

放式无线电平台，可兼容不同的无线通信系统和传输多

种信号，满足了日益增长的数据通信需求 . 然而，发挥

SDR通信系统灵活配置的技术优势的基本前提是：宽

带接收前端具有高无杂散失真动态范围（Spurs-Free-

Dynamic-Range，SFDR），能够实现多种信号无失真

接收［2］.
宽带接收前端含有多种非线性电子元器件，如低

噪声放大器、混频器、模数转换器（Analog to Digital Con⁃
verter，ADC）［3］. 而信号经过这些电子元器件级联产生
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的非线性失真分量严重制约了接收前端的 SFDR. 因

此，本文研究内容的实质是利用某种线性化技术提升

宽带接收前端的 SFDR，实现信号的无失真传输，从而

发挥SDR通信系统的技术优势 .
当前，提高接收前端 SFDR的主要手段是基于参数

化非线性模型（Parameterized Nonlinear Model，PNM）的

数字后补偿技术［4~11］. 由于接收前端的带内、外非线性

失真分量均是输入信号经过前端产生的，这两部分失

真分量必然有某种内在联系，因此可通过消除带外非

线性失真分量来实现抑制带内失真分量的目的［4］. 文

献［5］基于相同的补偿原理，提出了全频带自适应干扰

消除算法，用于消除直接变频接收机输出信号中的非

线性失真分量 . 但该种技术只能提高带宽已知的窄带

接收前端的 SFDR. 于是文献［6，7］提出一种自适应补

偿算法，该算法直接以带内非线性失真分量短时功率

最小为宽带接收前端 Volterra 逆模型的辨识准则，自

适应提取与更新逆模型的核向量 . 此外，研究人员陆

续提出消除多载波接收前端、双频带接收前端以及雷

达信号接收前端等不同类型前端非线性失真分量的

数字后补偿算法［8~11］. 但是上述基于 PNM 的数字后补

偿算法均是基于传统的经验风险最小化原则，只有在

取样点数趋于无穷大时，算法辨识得到的非线性逆模

型参数才趋于真实值 . 由于在实际工程中，用于模型

辨识的采样点数是有限的，很难满足这一前提 . 因此，

目前常用的算法存在着局部极小值、收敛性能差等

问题 .
与 PNM 不同的是，最小二乘支持向量机（Least 

Squares Support Vector Machine，LS-SVM）是以结构风险

最小化为原则构建的，能够避免出现局部最小化的问

题［12］. 并且LS-SVM拟合、泛化能力超强，其回归算法——

最小二乘支持向量回归（Least Squares Support Vector 
Regression，LS-SVR）算法理论上可高精度辨识任何非

线性系统［13］. 此外，LS-SVM 也已被应用于解决实际非

线性系统的辨识与估计问题，如在桥梁地震特性分析、

电能消耗和碳价格预估，乃至“新冠”疫情预估等工程

领域的应用［14~18］. 目前还没有公开报道将LS-SVM应用

于提高宽带接收前端动态范围的相关文献 . 本文创新

性地利用 LS-SVR 算法精确得到宽带接收前端的非线

性逆模型，然后通过数字后级联方式使得接收前端的

输入输出趋于线性映射，提升其SFDR.
2　LS-SVR算法

假设用于LS-SVR算法的训练样本集为
D ={(x1 y1 ) × × × (x i yi ) × × ×(xN yN )}

                    i = 12 × × ×N
（1）

其中，x i =[x(1)
i x

(2)
i x(m)

i ]Î Rm 为第    i 个  m 维输入向量；

yi Î R则为对应的输出值；N为训练样本集个数 .
LS-SVR算法目的是训练得到非线性系统的最优传

输函数 f (x)，使得训练输入样本  x =[x1 x2  × × ×xN ]T 对应

的训练输出样本 Y =[y1 y2  × × ×yN ]T 能够用 f (x)尽量逼

近 . 则LS-SVR算法函数表达式为

Y = f (x)=W Tψ(x)+ b （2）
其中，W和 b为模型核向量和偏置量；ψ( · )为高维非线

性映射函数 .
LS-SVR的目标函数为

min   J (Wei )=
1
2
 W

2 +
1
2
γ∑

j = 1

N

e2
i

约束条件：    yi =W Tψ(x i )+ b + ei     

（3）

其中，J (Wei )为目标函数；S͂i = f (x i )=W Tψ(x i )+ b为LS-

SVM 学习机的预测输出；γ > 0为正则化因子；ei = Si - S͂i

为预测误差 .
引入Lagrange函数求解目标函数的最小值，则

L(Wαi bei )=
1
2
 W

2 +
1
2
γ∑

j = 1

N

e2
i

+∑
i = 1

N

αi[ ]yi -W Tψ(x i )- b - ei  

（4）

其中，αi为Lagrange乘法因子 .
式（4）分别对Wαi bei求偏导为零，则

¶L
¶W

= 0ÞW =∑
i = 1

N

αi ψ(x i ) （5）
¶L
¶b

= 0Þ∑
i = 1

N

αi = 0 （6）
¶L
¶ei

= 0Þ αi = γei （7）
¶L
¶αi

= 0Þ yi =W Tψ(x i )+ b + ei （8）
由式（5）～式（8）可得矩阵方程
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其中，k(x i x j )= ψ(x i )ψ(x j )  为核函数［19］；ψ(x i )ψ(x j )

为ψ(x i )和ψ(x j )的内积 .
常用的非线性核函数有 RBF核函数、Sigmoid核函

数和多项式核函数［19］. 当训练样本特征空间维数很高

时，则此时由于多项式核函数阶数很大而造成 LS-SVM
模型的拟合速度很慢，而此时 Sigmoid 核函数造成 LS-

SVM模型的拟合精度低［20］. RBF核函数普适度最高，通

过选择合适的参数，其拟合精度比 Sigmoid核函数和多

项式核函数要高［21］. 此外，RBF 核函数只有一个参数，

计算复杂度较小，因此 RBF 核函数是最通用的核函

数［22~24］. RBF核函数表达式为

k(x i x)= exp(
- || x i - x

2

σ 2
)

                                 = exp(-g | x i - x |2 )

（10）

其中，g =
1

σ 2
是RBF核函数的唯一参数；σ为核宽度，表

示的是径向基的半径；exp( · )表示以自然常数为底的

指数算子 .
此时，在 LS-SVM 模型超参数对 [γg]已知的情况

下 ，由矩阵方程式（9）可求 Lagrange 乘法向量 α =
[α1 α2  × × ×αN ]T 和偏置量 b. 最后合并式（2）、式（5）和

式（10）可得非线性逆系统的LS-SVM模型为

Y  =∑
i = 1

N

αi k(x i x)+ b

           =∑
i = 1

N

αi exp(-g|x i - x|2 )+ b

（11）

3　基于LS-SVM的宽带接收前端补偿算法

3. 1　算法原理

如图 1所示，接收前端输入信号、输出信号的关系

表达式为

y(n)= f [x(n)]= f1 [x(n)]+ fNL [x(n)] （12）
其中，x(n)和 y(n)为接收前端的输入、输出信号；f ( × )为

前端的非线性拟合函数；f1 ( × )为 f ( × )的线性项，fNL ( × )

为 f (×)的非线性项 .

令非线性逆系统的拟合函数为 g( × ). 当接收系统

为弱非线性（即 f1 [x(n)]>> fNL [x(n)]）时，输出信号经过补

偿处理后可近似表示为
 z(n)= y(n)- g[y(n)]= f1 [x(n)]+ fNL [x(n)]

                           -g{ f1 [x(n)]+ fNL [x(n)]}

                     » f1 [x(n)]+ fNL [x(n)]- g{ f1 [x(n)]}

                     = f1 [x(n)] 

 ( fNL [x(n)]= g{ f1 [x(n)]})

（13）

当满足条件 fNL ( × )= g[ f1 ( × )]时，就可消除输出信

号 y(n)中的非线性失真分量，并保留完整的原始输入

信号 .
3. 2　大、小信号盲分离

由图 2可知，该算法的第一步是提取接收前端输出

信号中的大信号和小信号，并将其作为训练LS-SVM逆

模型的输入-输出样本对 . 本文提出一种新的方法——

减谱-时频变换法（Spectrum Reduction Algorithm based 
on Time-Frequency Conversion，SRA-TFC）来提取大小信

号 . 该方法的具体实现步骤如图2所示 .

（1）分别采集 N = L2    (L为正数 )点接收前端输出信

号YN及其纯噪声信号NN .
（2）对 YN 和 NN 均进行离散傅里叶变换（Discrete 

Fourier Transformation，DFT）得到 N 点频域噪声信号

Yn( f )、原始输出信号Ys( f ) .
（3）分别计算 Yn( f )和 Ys( f )每一个频点的功率

RF

接收前端

( )x t

+
+ 补偿后数字信号

-

非线性逆模型
拟合算法

非线性
逆模型

( )y n

( )z n

 

图1　算法原理框图

接收前端

DFT

DFT

计算每一个频点的功率

值，并设置门限阈值

IDFT

IDFT

NY

NN

( )s fY

( )n fY

NL

NS

( )N fL

( )N fS

( )x t

( )s fY对             进行阈值检测

 

图2　SRA-TFC算法流程框图
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值，并设置门限阈值；然后对 Ys( f )进行阈值检测得到

频域大、小信号 . 具体方法：保留Ys( f )中高于阈值的频

点，并将Ys( f )其他低于阈值频点置换为Yn( f )中的对

应频点，得到 N 点频域大信号 LN( f )；反之则可得到 N

点频域小信号SN( f ) .
（4）分别对LN( f )和SN( f )进行离散逆傅里叶变换

（Inverse Discrete Fourier Transformation，IDFT），得到对

应的时域信号LN和SN .
由上述步骤可知，SRA-TFC 算法能同时保持 YN 和

NN 的幅度和相位信息，而不会引起盲分离得到的时域

大信号LN和时域小信号SN相位失真 . 而基于奇异值分

解（Singular Value Decomposition，SVD）的传统信号分离

方法有一个很大的缺陷——有效奇异值阶次 r值难以

确定［25］. 由于大、小信号的功率相差较大，因此 SRA-

TFC 算法通过设置功率阈值分离大、小信号的准确度

高 . 最后由表 1可知：SRA-TFC算法的计算量仅为基于

SVD的盲信号分离方法的 1/O（L）. 因此本文采用 SRA-

TFC来“盲”分离接收前端输出信号中的大、小信号 .
3. 3　算法详细步骤

本文所提补偿算法的具体步骤如图3所示 .

（1）采集N点接收机输出信号YN及其纯噪声信号NN .
（2）通过 SRA-TFC 算法提取 N 点大信号 LN 和 N 点

小信号成分SN .
（3）由 LN 和 SN 构造 N 点训练样本集{L i Si }

N
i = 1 . 其

中 L i =[L(n + i - 1) × × ×L(n + i -m)]Î Rm ( n ≥ m) 为  m 维输

入向量，Si = S(n + i - 1)Î R为第 i个训练样本输出数据，n

为当前采样时刻， m 为接收前端非线性逆模型的最高

记忆深度 .
（4）通过构造的训练样本集{L i Si }

N
i = 1 得到宽带接

收机的LS-SVM逆模型为

S =[S1 S2  × × ×SN ]T    =[ f (L1 )f (L2 ) × × ×f (LN )]T =
é

ë
ê
êê
ê∑

i = 1

N

αi k(L1 L i )+ b∑
i = 1

N

αi k(L2 L i )+ b × × ×∑
i = 1

N

αi k(LN L i )+ b
ù

û
ú
úú
ú

T

          =∑
i = 1

N

αi k(L i L)+ b =∑
i = 1

N

αi exp(-g|L i - L|2 )+ b

（14）

其 中 ，L=[L1 L2 LN ]T；k(L i L)=[k(L i L1 )k(L i L2 )

k(L i LN )]T .
（5）通 过 LS-SVMlab Toolbox 的 tunelssvm 函 数

进 行 网 格 搜 索 和 交 叉 验 证 得 到 LS-SVM 逆 模 型

超 参 数 对 [γopt gopt ]，则 优 化 后 的 LS-SVM 逆 模

型 为

S͂  =∑
i = 1

N

αi exp(-gopt|L i - L|2 )+ b （15）
（6）通过 LS-SVMlab Toolbox 的 trainlssvm 函数求解

出优化后的LS-SVM逆模型的核向量 ᾶ =[ᾶ1 ᾶ2  × × ×ᾶN ]T

和偏置量 b͂.
（7）以M点接收机输出信号Y=[Y1 Y2 Y j YM ]T

表1　两种信号分离方法计算复杂度对比

信号盲分离方法

基于SVD的算法

SRA-TFC算法

计算复杂度

平方根

O(L2 )

无

除法

O(L2 )

无

乘法

O(L3 )

O(L2 )

加减法

O(L3 )

O(L2 )

图3　补偿算法流程框图
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为测试样本，其中，Y j =[y(n + j - 1)y(n + j - 2) × × ×y(n + j -
m)]Î Rm(n ≥ mj = 12 × × ×M )，y(n) 为当前输出信号 . 通

过 LS-SVMlab Toolbox的 simlssvm函数预测得到M点非

线性失真分量Y t：

Y t = f (Y )=

é
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ê

ê
êêê
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ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

úexp(-gopt|Y1 - Y1|
2 )+

1
γopt

 exp(-gopt|Y1 - YN|2 )

 

exp(-gopt|YN - Y1|
2 )  exp(-gopt|YN - YN|2 )+
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（8）最后将 M 点接收前端输出信号与 M 点预测非

线性失真分量Y t，得到M点补偿后信号 z(n)：
z(n)=[z(n)z(n) × × ×z(n +M - 1)]T

  =[y(n)y(n) × × ×y(n +M - 1)]T - Y t

（17）
由本节计算步骤可知：算法的计算复杂度主要为

LS-SVM逆模型训练（步骤（4）~（6）），其中步骤（4）的计

算复杂度包括 2mN 2   次加减运算、mN 2   次乘法运算和

N 2   次值函数运算，步骤（5）和（6）中利用共轭梯度法求

解LS-SVM逆模型核向量的最大计算复杂度为O(N 3  ) .
4　仿真与实验验证

本节从仿真和实验两方面对所提算法与目前常用

的基于 PNM 的补偿算法进行对比，验证了所提算法的

补偿效果及其优越性 . 此外，在本节的仿真和实验中，

训练样本个数 N = 4 000，测试样本个数为 M = 65 536；

超参数对 [γg] 的二维搜索空间为 [exp(1)exp(18)] 和

[exp(0)exp(10)]，搜索步长均为 1；并且采用 10重交叉方

式求取最优超参数[γopt gopt ] .

接收前端的 SFDR定义：接收前端输出信号在第一

Nyquist频带内基波信号的平均功率与最大非线性失真

分量的平均功率之比［26］. 而 SFDR 以 dBFS 为单位时表

示 ADC 满幅度功率（Pref）与第一 Nyquist频带内最大非

线性失真分量平均功率（max{Wavg ( f im )}）的比值，此时

定义式为

SFDRdBFS = 10 log10( )Pref max{ }Wavg ( f im ) （18）
4. 1　仿真结果与分析

如图 4（a）所示，输入信号由三频等幅正弦波和单

载波 16QAM 信号叠加而成，两种类型信号的功率值

相差约 70 dB；正弦波信号的频点分别是 10.3 MHz，
10.6 MHz 和 11.8 MHz，16QAM 信号的中心频率、带宽

分别为 21.5 MHz，1 MHz；仿真接收前端 ADC 的采样

率为 100 MHz. 令仿真系统表征模型为 Volterra 模型，

其最高阶次为 D = 3，各阶记忆深度为 [N1 N2 N3 ]=

[3 2 2] . 则仿真系统传输函数为

y(n)= h(0)x(n)+ h(1)x(n - 1)+ h(2)x(n - 2)+ h(00)x2 (n)+ h(01)x(n)x(n - 1)

             +h(11)x2 (n - 1)+ h(000)x3 (n)+ h(001)x2 (n)x(n - 1)

             +h(011)x(n)x2 (n - 1)+ h(111)x3 (n - 1)

       = x(n)+ 0.003 x(n - 1)+ 0.002 x(n - 2)+ 0.002 x2 (n)+ 0.002 x(n)x(n - 1)

             +0.002 x2 (n - 1)+ 0.002 x3 (n)+ 0.01 x2 (n)x(n - 1)

             +0.02 x(n)x2 (n - 1)+ 0.01 x3 (n - 1)

（19）

如图 4（b）所示，补偿前非线性仿真系统的 SFDR为

81.3 dBFS. 由系统 Volterra 模型可知，仿真系统的最大

记忆深度为m = 3. 通过 tunelssvm函数对训练样本进行

交叉验证和网格搜索得到最优超参数对 [γopt gopt ]=

[exp(14)exp(10)] .
如图 4（c）所示，红色功率谱表示当采用基于 PNM

的算法补偿后的信号功率谱，而黑色功率谱则表示基于

LS-SVM的算法补偿后的信号功率谱 . 这两种算法补偿后

非线性仿真系统的SFDR分别为98.7 dBFS，104.1 dBFS，
系统的 SFDR 补偿后分别提升了 17.4 dB，22.8 dB. 从

图 4（c）可得知，虽然这两种算法均能有效抑制带内非

线性失真分量，但是基于LS-SVM的算法补偿结果整体

要更好一些，补偿后的信号接近本底 .

由于原始输出信号中有大量非线性失真分量落在

16QAM信号带内（图 4（b）），导致其信干噪比（Signal-to-

Interference-plus-Noise Ratio，SINR）较小，所以无法正常

解调 16QAM 信号，得到的星座图非常凌乱（EVM 为

16.8%）. 但经过这两种数字后补偿算法处理后，消除了

弱 16QAM信号带内的大部分失真分量，使其 SINR有大

幅提升，从而对其选频、滤波、解调后得到的星座图均

有明显汇聚，如图 5所示，测得 EVM 分别降低为 5.4%，

2.3%（图5（b）（c））. 此外，由于本文所提算法的补偿性

能更好些（图 4（c）），几乎消除了弱 16QAM信号带内的

非线性失真，因此对弱 16QAM 信号正常解调后得到的

星座图汇聚效果更好些（图5（b）和图5（c））.
以归一化均方误差作为衡量指标进一步评估补偿
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算法的性能，其表达式为

NMSE = 10lg
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（20）

其中，z(n)为输入信号；为了对两种补偿算法的补偿效

果进行对比，ẑ(n)依次被设为失真信号、基于 PNM的算

法补偿的输出信号、基于LS-SVM的算法补偿的输出信

号 . 由于补偿算法是改善微弱有用小信号的 SINR，因

此式（20）中 z(n)和 ẑ(n)均不包含大信号 .
由于非线性失真分量是由输入信号中大信号经接

收前端产生的，所以这里给出不同功率大信号的仿真 .
仍然采用图 4（a）所示的输入信号，其中如图 6所示，横

坐标大信号的功率范围为 [-23  dB - 14  dB]，间隔为

(a) 原始信号

(b) 失真信号

(c) 补偿后输出信号

图4　仿真频谱图

(a) 失真信号

(b) 基于PNM的算法补偿后的输出信号

(c) 基于LS-SVM的算法补偿后的输出信号

图5　16QAM信号的星座图
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1 dB；红、蓝、粉 3种颜色折线纵坐标分别为失真信号、

基于PNM的算法补偿的输出信号，以及基于LS-SVM的

算法补偿输出信号的 NMSE. 由图 6可知：两种补偿算

法都很好地改善了小 16QAM 信号的性能，并且本文所

提方法要优于传统的基于PNM的算法 .
4. 2　实测结果与分析

图 7为实验所用宽带接收前端的硬件结构框图，接

收前端由控制可变增益放大器（增益范围为 +6~
+34 dB，输出 1 dB 压缩点为+15.8 dBm）、低通滤波器

（截止频率为 40 MHz）与输入峰峰值为 2 V的高速ADC
（16位，采样率为 112 MHz，双频 SFDR约为 90 dBFS）等

电路级联组成 . 因此，该款宽带接收前端是具有高动态

范围的弱非线性系统，其实采输出信号正好验证本文

所提出算法的实用性 . 宽带接收前端输出信号采集流程如图8所示 .

（1）将Matlab生成的 16位有符号二进制 bin文件输

入到波形发生器，产生接收前端输入信号 .
（2）宽带接收前端输出信号经现场可编程门阵列

（Field Programmable Gate Array，FPGA）处 理 后 由

USB 3.0 传输至上位机存储为 16 位有符号二进制 r3a
文件 .

任意波形发生器产生功率值相差约 40 dB 的两个

16QAM 信号，强 16QAM 信号的中心频率、带宽分别

为 18 MHz，1.25 MHz，弱 16QAM 信号则为 20 MHz，
0.5 MHz.

宽带接收前端的最大记忆深度设置为m = 35；通过

tunelssvm函数对训练样本进行交叉验证和网格搜索得

到最优的超参数对[γopt gopt ]=[exp(14)  exp(6)] .
图 9（b）中红色功率谱表示当采用基于 PNM 的

算法补偿后的信号功率谱，而黑色功率谱则表示基

于 LS-SVM 的算法补偿后的信号功率谱 . 经过这两种

算法补偿后宽带接收前端的 SFDR 由 66.48 dBFS 分别

提高至 81.18 dBFS和85.74 dBFS，分别提高了14.7 dB和

19.26 dB.
由于原始输出信号中有强三阶互调失真分量落在

弱 16QAM信号带内（图 9（a）），导致其信干噪比（Signal-
to-Interference-plus-Noise Ratio，SINR）较小，所以无法

正常解调若 16QAM 信号，得到的星座图零乱（EVM 为

10.2%）. 与 4.1 节仿真结果相同，经过这两种数字后补

偿算法处理后，弱 16QAM信号选频、滤波、解调后得到

的星座图均有明显汇聚，如图 10 所示，并且 EVM 分别

降低为 6.5% 和 4.3%（图 10（b）和（c））；此外，本文所提

算法由于补偿性能更好些（图 9（b）），几乎消除了弱

16QAM 信号带内的三阶互调失真分量，因此对弱

16QAM信号正常解调后得到的星座图汇聚效果更好些

（图10（b）和（c））.

图6　不同大信号功率下的NMSE图

图7　实验所用宽带接收前端的硬件结构框图

图8　实验数据采集流程框图
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5　结论

针对目前常用宽带接收前端非线性补偿算法存在

易陷入局部最小值的缺陷，导致补偿性能不稳的问题，

本文提出了一种基于 LS-SVM 的宽带接收前端非线性

补偿算法 . 该算法利用LS-SVR对非线性系统的超强拟

合能力辨识得到接收前端的高精度非线性逆模型，通

过数字后级联方式使得接收前端的输入输出趋于线性

映射，提升其 SFDR. 首先基于 SRA-TFC 分离接收前端

输出信号中的大功率基波信号和其他小功率信号，并

以此作为核函数为RBF的 LS-SVM逆模型的训练输入-

输出样本对；然后利用 LS-SVR高精度拟合接收前端非

(a) 原始输出信号 (b) 补偿后输出信号

图9　原始、补偿后输出信号功率谱图

(a) 失真信号

(c) 基于LS-SVM的算法补偿后的输出信号

(b) 基于PNM的算法补偿后的输出信号

图10　16QAM信号的星座图
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线性逆模型；最后以宽带接收前端输出信号为测试样

本消除其非线性失真分量 . 等幅三频与 16QAM信号的

仿真结果、强弱两个16QAM信号的实测结果均表明：在

同时多信号输入的情况下，该算法可提高宽带接收前

端的 SFDR 约 20 dB，有效解决了强干扰存在时弱信号

无失真传输这一技术难题 . 并且本文通过对比验证了

其相对于基于 PNM 的非线性补偿算法的优越性 . 然

而基于 LS-SVM 的补偿算法由于核向量解的非稀疏特

性，导致逆模型训练速度较慢，从而带来训练时间较长

的问题 . 针对此问题，笔者认为可从下面两方面进行进

一步研究 .
（1）改进基于LS-SVM的算法，减低算法训练的计算

复杂度 . 如采用基于序列最小优化、基于聚类方法对样本

进行重组等方法提高基于LS-SVM的算法的训练效率 .
（2）采用高性能的计算技术 . 如集群计算、网格计

算、基于FPGA的可重构计算等高性能计算技术 .
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