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基于自适应扩展卡尔曼滤波与神经网络的HPA预失真算法

吴林煌 1 苏凯雄 1 郭里婷 1 吴子静 1

摘 要 针对强记忆功放的非线性问题, 提出一种基于自适应扩展卡尔曼滤波与神经网络的高功放 (High power amplifier,

HPA) 预失真算法. 采用实数固定延时神经网络 (Real-valued focused time-delay neural network, RVFTDNN) 对间接学习

结构预失真系统中的预失真器和逆估计器进行建模, 扩展卡尔曼滤波 (Extended Kalman filter, EKF) 算法训练神经网络, 从

理论上指出 Levenberg-Marquardt (LM) 算法是 EKF 算法的特殊情况, 并用李亚普诺夫稳定性理论分析 EKF 算法的稳定收

敛条件, 推导出测量误差矩阵的自适应迭代公式. 结果表明: 自适应 EKF 算法的训练误差和泛化误差均比 LM 算法更低, 预

失真后的邻道功率比 (Adjacent channel power ratio, ACPR) 比 LM 算法改善了 2 dB.
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HPA Predistortion Algorithm Based on Adaptive Extended Kalman

Filter and Neural Network

WU Lin-Huang1 SU Kai-Xiong1 GUO Li-Ting1 WU Zi-Jing1

Abstract For the nonlinearity of high power amplifier (HPA) with strong memory effects, a novel HPA predistortion

algorithm based on adaptive extended Kalman filter and neural network is proposed. In the predistortion system with

indirect learning architecture, the predistorter and HPA inverse estimator are modeled with the same real-valued focused

time-delay neural network (RVFTDNN), and the extended Kalman filter (EKF) is used to iteratively train and update

the coefficients of the neural network. It is concluded that Levenberg-Marquardt (LM) algorithm is a special case of EKF

algorithm in theory. The stably convergence condition of EKF training algorithm is analysed with the Lyapunov stability

theory and adaptive covariance matrix of measurement noise is derived for iterative computation. Simulation results show

that compared with LM algorithm the training error and generalization error of adaptive EKF predistortion algorithm

are both less. The adjacent channel power ratio (ACPR) of HPA output signal with adaptive EKF predistortion is better

than that of LM predistortion by 2 dB.
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宽带射频高功率放大器 (High power amplifier,
HPA) 应用于无线发射系统, 是发射机中的关键部
件. 高效非均匀包络调制方式的使用, 使得目前的
数字电视宽带信号, 比如国标地面数字电视 (Digi-
tal television terrestrial multimedia, DTMB), 具
有较高峰均功率比 (Peak-to-average power ratio,
PAPR), 容易使 HPA 进入饱和区, 产生强记忆效应
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和非线性, 造成邻道干扰和带内失真, 从而导致数字
电视发射机性能下降. 因此, 必须对 HPA 进行线性
化处理.
数字预失真 (Digital predistortion, DPD) 因

其可采用数字算法实现精确的非线性拟合并具有可

重配置特性, 已在实际应用中普遍采用, 如查找表
预失真[1−3]、多项式预失真[4−7]、神经网络预失真

等[8−13]. 文献 [13] 对这三类预失真方法进行分析和
比较后认为, 实数固定延时神经网络 (Real-valued
focused time-delay neural network, RVFTDNN)
的预失真方法总体性能最佳, 其神经网络训练算法
采用 Levenberg-Marquardt (LM) 算法[14]. 根据数
值优化技术的特点, 目前神经网络的训练算法大致
分成三类: 共轭梯度类算法、近似牛顿类算法以及
LM 算法[15]. 文献 [15−16] 对比了这三类训练算法
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后指出, 在神经网络预失真系统应用中, LM 训练算
法在收敛速度和误差精度方面性能最好.
然而, 使用 LM 算法对神经网络进行训练存在

两个问题: 一是 LM 算法学习率的选择问题. 目前关
于该参数的最优选择还缺乏明确的理论支持, 通常
是根据工程经验设定, 从而造成神经网络的训练误
差精度具有一定的随机性[17]; 二是 LM 算法容易陷
入局域最小化和出现过拟合现象[18].

卡尔曼滤波器最早被用于确定性线性系统的

估计, 后被改善为扩展卡尔曼滤波器 (Extended
Kalman filter, EKF) 以便用于对非线性系统估计,
是工程领域中广泛使用的非线性估计方法[19−20], 如
惯性导航[21]、目标跟踪[22] 等. 神经网络理论上可以
看成一个非线性系统, 如果把神经网络的系数当成
非线性系统的待估计状态, 则可以用扩展卡尔曼滤
波方法对神经网络参数进行估计[23−25]. 由于扩展卡
尔曼滤波方法能够有效地避免陷入局域最小化, 同
时可以改善算法的收敛速度[26], 目前扩展卡尔曼滤
波方法已经被成功应用于多个领域的神经网络参数

估计, 比如工业时间序列预测[26]、机械故障检测与

分类[27]、心脏杂音检测[28] 以及基于超宽带无线通

信的个人导航[29] 等. 这些应用都属于开路系统, 而
预失真系统属于闭合环路系统, 其神经网络输入数
据并非按照某种规则固定下来, 而是随着训练过程
而不断调整变化, 目前还未发现有相关文献将扩展
卡尔曼滤波方法用于功率放大器的神经网络预失真.
鉴于扩展卡尔曼滤波存在的优点以及当前 LM

算法存在的问题, 本文提出一种联合自适应扩展卡
尔曼滤波和神经网络的 HPA 预失真算法, 用神经网
络对预失真器和 HPA 逆估计器进行建模, 把神经网
络的系数向量当作扩展卡尔曼滤波器的状态进行最

优化估计, 推导出基于扩展卡尔曼滤波的神经网络
预失真训练算法及其自适应收敛条件, 降低误差水
平, 并从理论上指出 LM 算法只是扩展卡尔曼滤波

训练算法的特殊情况.

1 实数固定延时神经网络模型

有记忆效应的功率放大器的非线性特性可以由

下式来描述

y(n) = F [u(n), u(n− 1), · · · , u(n−M)] (1)

其中, u(n) 为 n 时刻的复数基带输入信号, y(n) 为
n 时刻 HPA 输出信号变换到基带的复数信号, M

为HPA 的记忆深度, F 为HPA 的非线性响应函数.
由于预失真系统建模及预失真参数提取过程的复数

运算具有高复杂度和不稳定性, 故把式 (1) 变换成

实数 I、Q 分量的形式.

Iout(n) = F1[I(n), I(n− 1), · · · ,

I(n−M), Q(n), Q(n− 1), · · · , Q(n−M)] (2)

Qout(n) = F2[I(n), I(n− 1), · · · ,

I(n−M), Q(n), Q(n− 1), · · · , Q(n−M)] (3)

其中, I(n) 和 Q(n) 表示基带输入信号 u(n) 的 I

和 Q 分量, Iout(n) 和 Qout(n) 表示 HPA 基带输出
y(n) 的 I 和Q 分量, F1 和 F2 表示功率放大器对输

入 I、Q 分量的非线性响应函数.
本文采用文献 [15] 中的 RVFTDNN 作为预失

真器和 HPA 逆估计器的非线性模型, 其结构如图 1
所示. 该 RVFTDNN 模型是一个三层前馈神经网
络[30], 包含一个输入层、一个中间隐藏层和一个输
出层. 输入层的输入信号为当前时刻的实数 I、Q 分

量以及经过延时后的以前若个时刻的实数 I、Q 分

量, 隐藏层有若干个神经元, 输出层的输出信号为实
数 I、Q 分量.

图 1 三层实数固定延时神经网络结构

Fig. 1 Real-valued focused time-delay neural network

architecture with three layers

网络中的每个神经元节点由线性混合器和激活

函数两部分构成. 假设网络中某层的第 j 个节点的

输入向量为 x= [x1, x2, · · · , xd], 则该节点的输出可
以表示如下:

yj = f

(
d∑

i=1

wj,i · xi + bj

)
(4)

其中, yj 表示第 j 个神经元节点的输出, wj,i 表示第

j 个神经元与前一层中第 i 个神经元的权值系数, 该
神经元的第 i 个输入为 xi, 阈值系数为 bj, d 为前一

层的神经元节点个数, f 表示节点神经元的激活函
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数. 本文选用双极性 Sigmoid 函数作为隐藏层神经
元的激活函数, 线性函数 x=f(x) 作为输出层神经
元激活函数[18].

2 间接学习结构的神经网络预失真系统

要实现对 HPA 的预失真, 关键是找出 HPA 非
线性特性的逆函数. 根据求解过程的不同, 预失真
系统的结构可以分为间接学习结构和直接学习结

构[31]. 由于功放非线性特性未知, 且随时间变化, 而
间接结构不需要预先知道 HPA 模型, 计算复杂度较
低, 适用于 HPA 模型不断变化的自适应预失真系
统. 因此本文采用间接学习结构.

基于 RVFTDNN 模型构建的间接学习结构预
失真系统如图 2 所示. 神经网络预失真器和神经网
络 HPA 逆估计器均采用 RVFTDNN 模型, 逆估计
器每次训练获得的神经网络系数复制给预失真器,
并以预失真器输出的 Iout(n) 和 Qout(n) 作为逆估
计器输出的期望值, 二者输出的 I、Q 分量分别作

差, 得到的误差 e1(n) 和 e2(n) 作为神经网络进行
下次系数调整的依据, 直到训练误差达到收敛要求.

3 逆估计器的神经网络训练算法

逆估计器的神经网络训练算法的优劣决定了整

个预失真系统的性能. 文献 [15−16] 已经充分验证
了多种常用训练算法的性能, 均指出 LM 算法在训

练精度和收敛速度方面的性能最佳. 从理论上分析,
文献 [32] 也指出 LM 算法属于二阶训练算法, 其性
能会比其他一阶训练算法及其改进算法更好. 由于
本文预失真系统的结构和神经网络模型分别采用与

文献 [15−16] 均相同的间接学习结构和多层感知神
经网络, 各种常用训练算法的性能将与文献 [15−16]
一致.因此本节从理论层面分析 EKF算法和 LM算

法的异同, 并推导 EKF 算法的自适应稳定收敛条
件. 为了避免重复和冗余, 最后仿真也仅将本文的自
适应扩展卡尔曼滤波算法与性能最好的 LM 算法进
行比较.

3.1 LM训练算法

神经网络的目标函数 V (w) 设为均方误差, 即

V (w) =
1

s1 × s2

s1∑
j1=1

s2∑
j2=1

e2
j1,j2

(w) =
1
N

N∑
j=1

e2
j(w)

(5)

其 中, w= [w1, w2, · · · , wK ]T 为 神 经 网 络 的

系 数 向 量 (包 括 权 值 系 数 和 阈 值 系 数),
e(w)= [e1, e2, · · · , eN ]T 为误差向量, 误差向量长
度 N = s1×s2, s1 为每次迭代时用于训练的样本数

量, s2 为输出层节点数量. 采用批处理方式训练神
经网络, 避免下一次训练擦除前一次训练获得的部
分神经网络记忆.

LM 算法是一种二阶梯度算法, 其系数向量迭
代公式[14] 为

wi+1 = wi −
[
JT(wi)J(wi) + µI

]−1
JT(wi)e(wi)

(6)

其中 I 为单位矩阵, µ 为算法学习率, J(w) 为 Ja-
cobian 矩阵, 即训练误差对所有系数的一阶偏导数,
J(w) 的表达式为

J(w) =




∂e1(w)

∂w1

∂e1(w)

∂w2
· · · ∂e1(w)

∂wK
∂e2(w)

∂w1

∂e2(w)

∂w2
· · · ∂e2(w)

∂wK

...
...

. . .
...

∂eN (w)

∂w1

∂eN (w)

∂w2
· · · ∂eN (w)

∂wK




(7)

图 2 间接学习结构的神经网络预失真系统

Fig. 2 Indirect learning architecture of neural network predistortion system
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3.2 自适应 EKF训练算法

3.2.1 标准 EKF算法

扩展卡尔曼滤波的核心思想是将非线性函数 f

和 h 在滤波值处展开成泰勒级数并略去高阶项, 把
非线性系统转化为线性系统.
假设随机离散非线性系统为

w(k + 1) = f(w(k),x(k)) + ε(k)

y(k) = h(w(k),x(k)) + η(k) (8)

其中, x(k)和 y(k)为系统输入和输出向量, w(k)为
待估计系统参数向量, ε(k) 和 η(k) 均为独立的零均
值白噪声序列, 其统计特性为

E[ε(k)] = 0,E[ε(k)εT(k)] = Q(k)

E[η(k)] = 0,E[η(k)ηT(k)] = R(k) (9)

则标准 EKF 方程[23] 为:




w∗(k) = f(w(k),x(k))
y(k) = h(w(k),x(k))
w(k + 1) = w∗(k)−K(k)(y(k)− y∗(k))
K(k) = P (k)H(k)[R(k) + HT(k)P (k)H(k)]−1

P (k + 1) = Q(k) + [I −K(k)HT(k)]P (k)
(10)

y∗(k) 是 y(k) 的观测值, K(k) 为卡尔曼增益矩阵,
R(k) 是测量噪声协方差矩阵, Q(k) 是过程噪声协
方差矩阵, P (k) 是 w(k) 的方差矩阵.

3.2.2 EKF与神经网络预失真系统的结合及其与
LM算法的分析比较

本文在标准 EKF 算法基础上, 将其与神经网络
预失真系统结合起来, 把逆估计器神经网络系数向
量 w(k)、输入 x(k) 和输出 y(k) 分别作为 EKF 方
程的待估计参数向量、输入和输出, 则 EKF 方程中
的 f 函数可简化为 w∗(k)=w(k), h 函数为神经网

络输出与神经网络输入之间的映射, 预失真器的输
出作为逆估计器神经网络输出的观测值 y∗(k), 预失
真器神经网络的输入为 x′(k). 最终推导出逆估计器
神经网络的 EKF 训练算法如下:




y(k) = h(w(k),x(k))
y∗(k) = h(w(k),x′(k))
K(k) = P (k)H(k)[R(k) + HT(k)P (k)H(k)]−1

w(k + 1) = w(k)−K(k)(y(k)− y∗(k))
P (k + 1) = Q(k) + [I −K(k)HT(k)]P (k)

(11)

其中, H(k) 为式 (7) 中 J(w) 的转置矩阵. 把式
(11) 中的K(k) 代入系数向量更新公式可得

w(k + 1) = w(k)−
P (k)H(k)[R(k) + HT(k)P (k)H(k)]

−1×
(y(k)− y∗(k)) = w(k)−
P (k)H(k)[R(k) + HT(k)P (k)H(k)]

−1
e(w(k))

(12)

假设 P (k)= I、R(k)= r(k)I, 且 r(k) 为常数,
则式 (12) 变换为

w(k + 1) = w(k)−H(k)[r(k)I+

HT(k)H(k)]−1e(w(k)) (13)

由于 HT(k)= J(w(k)), 所以式 (13) 和式 (6)
一致, 由此可以看出 LM 算法只是 EKF 算法的特
殊情况, 此时 EKF 算法受到一定的约束, 测量噪声
协方差矩阵 R(k) 和系数向量方差矩阵 P (k) 无法
根据训练过程的变化情况自适应更新, 对神经网络
系数向量的估计能力有限.
3.2.3 自适应 EKF训练算法稳定收敛条件推导

测量噪声协方差矩阵 R 描述了预失真系统的神

经网络模型误差统计特性, 该信息在训练过程中无
法得到. 标准 EKF 算法是根据先验信息对矩阵 R

取确定值, 并保持不变, 然而训练误差不断变化, 若
矩阵 R 不随之改变, 则 EKF 算法将与 LM 算法采
用固定学习率类似, 训练误差很难进一步改善, 并可
能导致滤波发散, 即与 LM 算法类似的过拟合现象.
本文采用李亚普诺夫稳定性理论分析 EKF 算法稳
定收敛条件, 对矩阵 R 进行自适应调整, 保证滤波
稳定收敛和较低的训练误差.
把逆估计器神经网络的 n 维输出 y(k) 在最优

系数向量 w∗ 处按泰勒级数展开:

y(k) = h(w∗) +
∂h

∂w
(w(k)−w∗) + ξ(k) =

y∗(k) + HT(k)we(k) + ξ(k) (14)

we(k)=w(k)−w∗ 表示当前时刻网络系数向量与最
优系数向量 w∗ 的差, ξ(k) 表示一阶近似留数. 根据
式 (14), 则输出估计误差可以用以下公式表示

e(k) = y(k)− y∗(k) = HT(k)we(k) + ξ(k) (15)

每次测量的噪声一般具有相似的统计特性, 因
此假设 R(k) = r(k)I 是一个正定对角矩阵, 选择的
李亚普诺夫函数[24] 为

V (k) = we
T(k)P (k)we(k) (16)
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根据李亚普诺夫稳定性定理, 只要满足

4V (k) = V (k + 1)− V (k) < 0 (17)

则输出估计误差将稳定收敛, 这也是推导自适应矩
阵 R(k) 的充分条件.

根据式 (11)、式 (15)∼ (17) 以及矩阵理论和不
等式性质可以推导出 4V (k) 关于误差、R 和一阶

近似留数的表达式[25]:

4V (k) <
1

1
n
h(k) + r(k)

‖e(k)‖2 +
3

r(k)
‖ξ(k)‖2

(18)

其中, n 是每次批处理时逆估计器神经网络的

输出维数, h(k) 为矩阵 HT(k)P (k)H(k) 的秩,
‖e(k)‖2 = eT(k)e(k). 当式 (18) 右边的式子小于
零时, 4V (k) 也满足小于零的稳定条件, 则 EKF 训
练算法稳定收敛时关于 r(k) 的条件如下:

r(k) >
3h(k)

n
‖ξ(k)‖2

‖e(k)‖2 − 3‖ξ(k)‖2 (19)

式 (19)中的 h(k), e(k)和 n均可以根据当前时刻的

信息计算获得, 而一阶近似留数 ξ(k) 无法精确计算.
假设 ‖ξ(k)‖ 的上边界为 ~ξ(k), 即 ~ξ(k)≥‖ξ(k)‖, 由
于 ξ(k) 是 e(k) 的近似一阶留数, 根据 EKF 算法,
ξ(k) 服从归一化分布 N([0]n×1, r(k)In×n), ‖ξ(k)‖
的上边界 ~ξ(k) 可以近似表示为 4

√
r(k)[25]. 当

‖e(k)‖2
> 3‖~ξ(k)‖2

, 则式 (19) 可以变换成:

r(k) >
3h(k)

n

‖e(k)‖2
‖ξ(k)‖2 − 3

>
3h(k)

n

‖e(k)‖2
‖~ξ(k)‖2 − 3

(20)

根据 e(k) 与 ~ξ(k) 之间的关系分三种情况进行讨论,
以确定不同情况下 r(k) 如何更新.

1) 当 ‖e(k)‖2
< 3‖~ξ(k)‖2

时, 式 (19) 右边的式
子恒为负数, 由于 r(k) 恒为正值, 此时, 保持原来的
r(k) 值不变就可以保证4V (k) 小于零.

2) 当 3‖~ξ(k)‖2≤‖e(k)‖2≤ 4‖~ξ(k)‖2
时,

‖e(k)‖2
有界且很小, 可以近似表示为

3× 16r(k) ≤ ‖e(k)‖2 ≤ 4× 16r(k) (21)

只需把 r(k) 变成原来的 3/4, 则情况 2) 转化为情况
1), 因此情况 2) 的 r(k) 更新公式如下:

r′(k) =
3
4
r(k), 48r(k) ≤ ‖e(k)‖2 ≤ 64r(k) (22)

3) 当 ‖e(k)‖2
> 4‖~ξ(k)‖2

时,

‖e(k)‖2
> 4‖~ξ(k)‖2

= 64r(k)× n > 4‖ξ(k)‖2

(23)

把 ‖e(k)‖2
用 4‖~ξ(k)‖2

代入式 (20), 可得

r(k) >
3h(k)

n
(24)

联立式 (23) 和式 (24) 可得

3h(k)
n

< r(k) <
‖e(k)‖2

64n
(25)

只要 r(k)满足式 (25)则 EKF训练算法将保证
稳定收敛, 但式 (25) 还要求 3h(k)

n
< ‖e(k)‖2

64n
才能成

立, 即 ‖e(k)‖2
> 192h(k). 为了在保持稳定收敛的

同时, 降低误差水平, 应该使 r(k) 的值尽可能小, 即
让 r(k) 取值靠近其允许范围的左边界, 本文对 r(k)
下一轮迭代的取值如下:

r′(k) =
0.9× 3h(k)

n
+ 0.1× ‖e(k)‖2

64n

2
‖e(k)‖2

> 192h(k) (26)

4 仿真结果及分析

功放预失真系统采用图 2 所示的间接学
习结构, 采用 Saleh 模型作为带记忆功放模
型, 参数选择 αa =3、 βa =2、 αp =4、 βp =9,
记忆特性由 FIR 滤波器表征, 其系统函数为
H(Z)= 0.7692+ 0.1538Z−1 +0.076Z−2, 此时功放
具有强非线性[18]. 输入信号为 DTMB 信号, 抽头
延时数为 4, 隐藏层节点数为 9, 训练算法分别采用
LM 算法和自适应 EKF 算法, 训练样本数据量为
3 000 和 1 000, 迭代次数均为 2 000 次; 用新的样本
数据进行泛化测试, 神经网络预失真器和逆估计器
的系数分别采用 LM 算法和 EKF 算法训练后获得
的优化参数.

LM 算法和自适应 EKF 算法的训练误差和泛
化误差的对比见表 1、图 3∼图 5. 从表 1 可以看出,
当样本数为 3 000 时, 自适应 EKF 算法的训练误差
和泛化误差均比 LM 算法低一个数量级; 当样本数
为 1 000 时, 自适应 EKF 算法的训练误差约为 LM
算法的 0.5 倍, 泛化误差约为 0.7 倍.
从图 3 可以看出, 样本数为 3 000 和 1 000 时,

自适应 EKF算法的收敛速度均比 LM算法更快, 训
练误差更低. 图 4 和图 5 表明, 自适应 EKF 算法的
泛化误差均比 LM 算法更低.

图 6 为两种预失真算法的 HPA 输出信号功率
谱密度 (Power spectral density, PSD) 曲线图, 其
中图 6 (b) 是图 6 (a) 右边带处的放大图. 由图可
见, 未进行预失真处理时, 原始 DTMB 信号经过功
放后的邻道功率比 (Adjacent channel power ratio,
ACPR) 由 50 dB 降到 22 dB, 说明功放存在很强的
非线性. 经过 LM 算法和 EKF 算法优化后的神经
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(a) 样本量为 3 000 的训练误差

(a) Training errors with 3 000 sample data

(b) 样本量为 1 000 的训练误差

(b) Training errors with 1 000 sample data

图 3 LM 算法和自适应 EKF 算法的训练误差比较

Fig. 3 Comparison of training errors using LM algorithm

and adaptive EKF algorithm

(a) LM 算法泛化误差

(a) Generalization errors using LM algorithm

(b) 自适应 EKF 算法泛化误差

(b) Generalization errors using adaptive EKF algorithm

图 4 样本量为 3 000 时的泛化误差比较

Fig. 4 Comparison of generalization errors with 3 000

sample data

(a) LM 算法泛化误差

(a) Generalization errors using LM algorithm

(b) 自适应 EKF 算法泛化误差

(b) Generalization errors using adaptive EKF algorithm

图 5 样本量为 1 000 时的泛化误差比较

Fig. 5 Comparison of generalization errors with 1 000

sample data
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表 1 LM 算法和自适应 EKF 算法的训练误差和泛化误差比较

Table 1 Comparison of training errors and generalization errors using LM algorithm and adaptive EKF algorithm

训练误差 (样本数 3 000) 泛化误差 (样本数 3 000) 训练误差 (样本数 1 000) 泛化误差 (样本数 1 000)

LM 算法 7.5877× 10−7 1.7229× 10−6 4.9250× 10−6 9.4585× 10−6

自适应 EKF 算法 5.4270× 10−8 7.4936× 10−7 2.4373× 10−6 6.8848× 10−6

网络预失真系统均能够很好地对功放进行线性化

补偿. EKF 预失真方法的功放输出信号 ACPR 为
49 dB, LM 算法情况下的 ACPR 为 47 dB, 即 EKF
算法比 LM 算法在 ACPR 方面改善了 2 dB.

综上仿真结果表明, EKF 算法的预失真效果比
LM 算法更好.

(a) LM 与 EKF 预失真后的信号功率谱密度

(a) Signal power spectrum density with LM and EKF

predistortion

(b) 图 (a) 右边带的放大图

(b) Amplification of right side-band in (a)

图 6 LM 和 EKF 预失真后的信号功率谱密度图比较

Fig. 6 Comparison of signal power spectrum density with

LM and EKF predistortion

5 结论

针对强记忆 HPA 存在的非线性问题以及现有
神经网络预失真算法的缺陷, 把扩展卡尔曼滤波理

论推广应用于预失真系统的神经网络训练, 从理论
上指出 LM 算法只是扩展卡尔曼滤波训练算法的特
殊情况, 并推导了自适应扩展卡尔曼滤波训练算法
的稳定收敛条件. 从训练误差、泛化误差和邻道功
率比三个方面对自适应 EKF 训练算法和 LM 算法
进行比较, 结果表明自适应 EKF 算法的训练误差和
泛化误差均比 LM 算法降低一个数量级, 分别达到
5.4270×10−8 和 7.4936×10−7, ACPR 达到 49 dB,
比 LM 算法的 ACPR 改善了 2 dB, 自适应 EKF 训
练算法的预失真总体性能比 LM 算法更优.
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