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摘　 要　 针对低轨卫星多波束系统在多方向通信时出现峰均比过高的问题,提出一种基于深

度神经网络的峰均比抑制方法。 该方法主要根据多波束通信系统在不同场景下的目标方向位

置、接收端信噪比、误码率误差范围等输入层参数,自适应地选择限幅法的最优门限值,从而对

每个阵元上合成的信号进行限幅操作,在保证低轨卫星多波束系统误码率的前提下降低了该

系统的峰均比。 最后通过仿真验证,该方法比传统固定门限的限幅法在误码率误差范围内对

峰均比有明显改善。
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Abstract　 Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

peak-to-average
 

ratio
 

is
 

too
 

high
 

when
 

the
 

LEO
 

satellite
 

multi-beam
 

system
 

communicates
 

with
 

multiple
 

target
 

directional
 

angles,
 

a
 

method
 

for
 

suppressing
 

the
 

peak-to-average
 

ratio
 

based
 

on
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

can
 

adaptively
 

select
 

the
 

optimal
 

threshold
 

of
 

the
 

limiting
 

method
 

based
 

on
 

the
 

input
 

layer
 

parameters
 

such
 

as
 

the
 

target
 

direction
 

angle
 

position
 

of
 

the
 

multi-beam
 

communication
 

system,
 

the
 

SNR
 

of
 

the
 

receiving
 

end,
 

and
 

the
 

error
 

range
 

of
 

the
 

BER.
 

The
 

signal
 

synthesized
 

on
 

the
 

element
 

is
 

subjected
 

to
 

amplitude
 

limiting
 

operation,
 

which
 

reduces
 

the
 

peak-to-average
 

ratio
 

of
 

the
 

LEO
 

satellite
 

multi-
beam

 

system
 

while
 

ensuring
 

the
 

BER
 

of
 

the
 

system.
 

Finally,
 

it
 

is
 

verified
 

by
 

simulation
 

that
 

this
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

peak-to-average
 

ratio
 

within
 

the
 

error
 

range
 

of
 

the
 

BER
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

fixed-threshold
 

limiting
 

method.
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　 　 当今的低轨卫星通信领域,利用多波束系统

可以实现多方向大容量的通信需求[1-2] 。 但是低

轨卫星平台资源受限,多波束通信中过高的峰均

比( peak-to-average
 

power
 

ratio,
 

PAPR)会让信号

发射端功率放大器( high
 

power
 

amplifier,
 

HPA)
工作在非线性区域,即饱和区间,造成发射信号的

畸变,产生严重的带内干扰以及带外噪声
 [3-5] 。 为

解决峰均比过高这一问题,有很多方案被提出,其
中限幅法因为硬件实现简单、算法易优化、冗余较

少等特点,被广泛应用于多信号合成的场景[6] 。
而对于其他涉及到多信号合成的场景, 比如

OFDM 子载波、梳状谱信号等,有学者利用神经网

络学习这些信号正交、可编码的特点,从而直接预

测出限幅后的功率谱。
低轨卫星多波束系统中目标方向、不同场景

下发送端功率放大器线性区间与饱和区间的临

界功率值、接收端信噪比、误码率( bit
 

error
 

rate,
 

BER)等参数随时在发生变化,因此限幅法若设

置固定的门限值将不适用于所有的通信场

景[7] 。 而在深度学习中,可以将以上变量作为

输入层参数,训练神经网络,预测出不同场景下

的最优门限值———在保证多波束系统误码率的

前提下,最大限度地降低系统峰均比。 同时与

固定门限值相比,能够提高功率放大器的平均

使用率。

1　 低轨卫星多波束系统模型

1. 1　 信号时域模型
　 　 在三维坐标系中,存在 M 个阵元组成的基

阵,以基阵的对称中心点为参考点,第 m 个阵元

的坐标定义为

Pm = [pxm,pym,pzm] T,　 m = 1,…,M. (1)
式中:(·) T 表示矩阵的转置; pxm,pym,pzm 分别表

示第 m 个阵元映射在 x,y,z 轴上的坐标。
有一平面波窄带点源信号从球面角 Ω = (θ,

φ) 入射到基阵,其中 θ 与 φ 分别是球面角 Ω 的水

平方向角与垂直俯仰角。 在参考点观察到的波形

可以表示为

s( t) = 2 Re{ s~ ( t)exp(jwc t)} . (2)

式中: s~ ( t) 代表信号的复包络, wc 为载波频率,
Re{·}表示取信号的实部[8] 。

可以计算出第 m 个阵元相对于参考点的时

间延迟为

τm(Ω) = vT(Ω)∗Pm / c,　 m = 1,…,M. (3)
式中:c 为光速, v(Ω) 为该信号传播方向的单位

向量,定义为

v(Ω) = - [sinφcosθ,sinφsinθ,cosφ] T . (4)
　 　 在假设条件下,复包络在短时间内近似不变,
于是第 m 个阵元上接收到的信号波形为

sm( t) = s[ t -m(Ω)]

　 = 2 Re{ s~ ( t)exp(jwc t)exp[ - jwcτm(Ω)]}
　 = s( t)exp[ - jwcτm(Ω)] . (5)
　 　 将基阵各阵元观察到的信号用向量形式表

示为

Xs( t) = p(Ω) s( t) . (6)
式中 p(Ω) 为基阵响应向量

p Ω( ) =

exp - jwcτ1 Ω( )[ ]

︙
exp - jwcτm(Ω)[ ]

︙
exp - jwcτM(Ω)[ ]

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

. (7)

1. 2　 基阵发送数据模型
　 　 在有 D 个目标方向分别为 Ω1,…,Ωd,…,ΩD

时,假设它们分别需要传输的信号为 s1( t), …,
sd( t), …,sD( t) 。 对于数字多波束系统的发射

端,每一个阵元上都会因为 D 个目标方向产生 D
个不同的复加权系数 w1, …,wd, …,wD ,通过这

些加权系数,调节每个目标方向信号 sd( t) 的幅

度和相位[9] 。 第 m 个阵元发送的波形可以表

示为

xm( t) = ∑
D

d = 1
sd[ t + τm(Ω)]

= ∑
D

d = 1
sd( t)∗wd . (8)

　 　 采用常规波束形成器,对于信号 sd( t) 的加

权向量可以表示为

Wd = p∗(Ωd) / M,　 d = 1,…,D. (9)
　 　 调节后的多个波形将合成后通过功率放大

器,将基阵发送的信号波形用向量形式表示为

X = ∑
D

d = 1
Wd∗sd( t) . (10)

2　 PAPR 的定义及抑制指标

　 　 多波束系统的发射端,阵元在多个目标方向

信号合成后,它的 PAPR 可以定义为传输一段周

期为 T 的合成信号 s( t) ,这段信号峰值功率与平
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均功率的比值[10-12] ,具体为

PAPR = 10lg
max

iT≤t≤( i +1)T
{ | s( t) | 2}

E{ | s( t) | 2}
. (11)

用 互 补 累 积 概 率 分 布 函 数 ( complementary
 

cumulative
 

distribution
 

function, CCDF ) 来 衡 量

PAPR 的抑制效果[13] 。 它表示这段合成信号的

峰均比值超过所给参考值 PAPR0 的概率。 CCDF
的数学表达式为

CCDF(PAPR0) = P(PAPR0 > γ)
= 1 - P(PAPR0 < γ)
= 1 - (1 - e -γ) N . (12)

式中:N 代表目标方向的数量。 可以看出,当目标

方向数量越多, N 越大,高峰均比值出现的概率

也就越高,因此,对合成信号进行峰均比抑制尤为

重要。
将功率放大器输入信号的平均功率与临界功

率的比值定义为平均使用率,其公式为

η = E{ | s( t) | 2}
Pmax

. (13)

　 　 发送端合成信号的功率若超过 Pmax,将会使

功率放大器工作在非线性区。 平均使用率越高,
意味着功率放大器的线性区间得到了越充分

利用。

3　 基于神经网络的峰均比抑制方法

3. 1　 限幅法
　 　 对于发送端阵元合成后的信号,若某时刻信

号幅度超过了设定的门限值,则将信号的实部和

虚部等比例缩小,保证信号相位不变,而幅度消减

为门限值;若信号幅度小于设定的门限值,则信号

不做任何处理,保持相位和幅度不变[14-15] 。 当门

限值是 A 时,第 m 个阵元经过限幅后发送的信号

波形可以表示为

x~ m( t) =
xm( t), | xm( t) | ≤ A,
Aexp[jφ( t)], | xm( t) | > A.{

(14)
式中: φ( t) 表示合成信号的相位。

经过限幅处理后的合成信号应该进行功率回

退,即再将 x~ m( t) 等比例放大,使限幅后信号的

最大值等于功率放大器线性区间与饱和区间的临

界功率值,以此提高功率放大器的平均使用率。
利用误码率误差表示经过限幅操作后误码率

的变化情况,其公式为

ξ = BER′ - BER
BER

. (15)

式中:BER′为经过限幅操作后的误码率,BER 为

原始信号的误码率。
在实际应用中,低轨卫星多波束系统环境变

量在随时发送变化,预设的门限值 A 并不适用于

所有的应用场景———在目标方向数量较多,接收

端信噪比较差的场景下,经过默认门限值限幅后

可能会出现误码率飙升的现象;而在目标方向数

量较少,接收端信噪比较好的场景下,又有可能在

允许的误码率误差范围内将峰均比抑制得更好,
因此没有完全发挥限幅法的优势[16-17] 。

用限幅因子 R表示传输一段周期为 T的合成

信号时,门限值 A 与该信号最大值的比例关系,可
以表示为

R = A
max

iT≤t≤( i +1)T
{ | s( t) | }

. (16)

　 　 将通过训练后的深度神经网络去预测不同场

景下的最优限幅因子,从而设置最优门限值。
3. 2　 神经网络模型
　 　 在仿真条件下对于一些典型的场景利用穷举

法获得训练数据,主要有目标方向数量、位置、每
个目标方向接收端信噪比、误码率、可允许的误码

率误差范围、最优门限值、当前信号的峰均比等数

据,如表 1 所示。 表中, N 为方向角的数量, A 为

当前系统的门限值,Pmax 为功率放大器的临界功

率值, R 为最优限幅因子。
将方向位置数据和不同接收端信噪比数据转

换为 5°精度的独热编码,分别映射到 16 个和 11
个参数。 方向位置数据转换为独热编码后如表 2
所示,信噪比数据同理。

表 1　 典型场景下的待训练数据

Table
 

1　 Data
 

to
 

be
 

trained
 

in
 

a
 

typical
 

scenario
序号 N 方向位置 不同接收端 SNR / dB 误码率 误差范围 / % A Pmax 当前峰均比 / dB 期望峰均比 / dB R

1 6 -15°,0°,… 10,15,… 0. 000 042 ±20 6 8 11 <6 0. 37
2 8 -27°,-16°,… 8,9,… 0. 000 100 ±30 4 16 9 <7 0. 43
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
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表 2　 位置数据转换为独热编码

Table
 

2　 Conversion
 

of
 

position
 

data
 

to
 

one-hot
 

encoding

序号
方向位置

( -40°,-35°] ( -35°,-30°] … (30°,35°] (35°,40°]
1 0 1 … 1 0
2 1 0 … 1 1
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

　 　 其余数值类数据各自用均值和标准差进行归

一化处理,从而都转变为在[ -1,1]区间内波动的

数值[18] 。 其归一化的公式为

xnorm = data - Mean{data}
Std{data}

. (17)

式中: Mean { ·} 表示同类数据 data 的期望,
Std{·}表示同类数据 data 的方差,xnorm 代表经

过归一化计算后的最终结果。
将所有数据的前 80% 作为训练神经网络的

训练集,后 20% 的数据作为检验模型效果的测试

集,该部分数据不参与神经网络训练。
表 1 中一共有 34 个会影响到最优限幅因子

R 的参数,因此,输入层将会有 34 个神经元。 神

经网络只需要预测出最优限幅因子 R,然后通过

硬件完成限幅处理,所以预测值只有一个,即输出

层只有一个神经元。 隐含层参考了 OFDM 多子

载波合成领域涉及到神经网络的网络结构[18] ,同
时按照文献[19-21]给出的建议:神经元的数量应

为捕获输入数据集方差的 70% ~ 90% ,最后通过

多次调参训练,发现当神经元数量对半开,即每层

减半,或者约为 1 / 3 时,在不会出现过拟合的情况

下会有比较好的预测准确率。 综上,最终将隐含

层神经元设置为 10 个,深度为 1。 其网络结构如

图 1 所示。 利用随机梯度下降(stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD)算法作为优化器,优化神经网络中

包含所有神经元的权重和偏置。

图 1　 神经网络结构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

neural
 

network
 

structure

低轨卫星快速移动的过程中会导致目标方向

的数量和位置在不断变化,因此每隔一段时间需

要重新利用训练好的深度神经网络对限幅因子 R
进行预测。 为 R 预设一个生存时间值 ( time

 

to
 

live,TTL),其更新迭代算法如表 3 所示。
　 　 算法第 1 次计算时,系统输入可以接受的误

码率误差范围 ErrRange,因为还没有收集到信噪

比 SNR、误码率 BER 等信息,因此默认限幅因子

为 R0。 当经过 1 个 TTL 后,将会尝试获取接收端

的信噪比、误码率,如果获取失败,将会用 SNR0

和 BER0 作为信噪比和误码率的默认值。 在得到

方向角 Ω1,…,Ωd,…,ΩD 后,将以上获得的数据

作为神经网络的输入参数,经过神经网络中每个

节点偏置和权重的计算,就可以得到下一个 TTL
内的限幅因子 R。 将这个过程抽象为一个函数

FNetwork(·)。
算法的第 2、4 步需要获得接收端反馈的信噪

比和误码率信息,虽然接收端的反馈存在时间延

迟,但是低轨卫星在每个 TTL 内,传输信道的噪

声不会发生大的变化,因此,延迟时间内信噪比和

误码率的变化可以忽略不计。

表 3　 限幅因子 R 更新迭代算法

Table
 

3　 Update
 

iterative
 

algorithm
 

of
 

limiting
 

factor
1:

 

Initialize:
 

R⇐R0 , ErrRange
Repeat:
2:

 

SNR⇐Get
 

SNR
 

from
 

the
 

receiver
3:

 

If
 

Fails:SNR⇐SNR0

4:
 

BER⇐Get
 

BER
 

from
 

thereceiver
5:

 

If
 

Fails:
 

BER⇐BER0

6:
 

ΘD⇐Ω1 ,…,Ωd,…,ΩD

7:
 

R⇐FNetwork(SNR ,BER ,ΘD,ErrRange ,… )

8:
 

Go
 

to
 

step
 

2,
 

when
 

TTL
 

is
 

over

4　 仿真实验及结果分析

4. 1　 限幅法的 PAPR抑制性能的仿真验证
　 　 仿真的环境是均匀直线天线阵列,其有 20 个

阵元,阵元的间距为信号波长的一半,传输信道为

加性高斯白噪声 ( additive
 

white
 

Gaussian
 

noise,
 

AWGN)信道。 接收端信噪比的范围是 2 ~ 10 dB。
该阵列每个目标方向的加权向量采用常规波束形

成算法计算得到。 一共有 8 个目标方向,其位置

在[ -45°,45°]范围内随机出现。 阵列发送的 0、1
序列采用二进制相移键控 ( binary

 

phase
 

shift
 

keying,
 

BPSK)调制和解调。 将每个阵元上合成
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的信号进行限幅操作后发送到接收端,同时取所

有接收端中误码率的最高值作为当前场景下的

BER。
将经过限幅因子 R = 0. 5、0. 3 和 0. 25 限幅后

的信号与原始待发送信号(R = 1)的 PAPR 进行

对比,利用 CCDF 比较峰均比的抑制情况,如图 2
所示。

由图 2 可以看出,对于不经过任何算法处理

的原始信号,合成信号的峰均比值超过参考值

PAPR0 = 10. 5 dB 的概率为 1,意味着此时实际的

峰均比将大于 10. 5 dB,约在 10. 5 ~ 13. 0 dB。 当

限幅因子 R = 0. 5 时, 峰均比值超过参考值

PAPR0 = 6. 5 dB 的概率为 1,则此时实际的峰均比

将大于 6. 5 dB,约在 6. 5 ~ 8. 0 dB。 当限幅因子

R= 0. 3、0. 25 时,可以看出实际的峰均比分别在

4. 5~ 5. 7 dB 和 3. 0 ~ 4. 4 dB。 则经过不同限幅因

子限幅后的合成信号对比原始信号将会分别有

5. 0、7. 3 和 8. 6 dB 的改善。
图 3 展示了原始信号(R = 1)在相同的仿真

条件下,随着目标方向间距的改变,对接收端误码

率的影响。 实验仿真参数下,波束成形的主瓣宽

度 ϕ= 3. 1°,可以看出,当目标方向间距 d > 2ϕ
时,对误码率几乎没有任何影响,不会因为多波束

系统而影响系统的传输效果。 但是随着 d ≤ ϕ
时,多波束系统的误码率有了较大的影响,相当于

信噪比平均恶化 0. 5 ~ 2. 5 dB。 因此,应尽量保证

d>2ϕ。
限幅程度的不同,也会让接收端对 0、1 序列

的误码率有不同程度的改变。 在保证 d>2ϕ 的前

提下,图 4 仿真了对同一组待传输的 0、1 序列,当
限幅因子 R= 0. 5、0. 3 和 0. 25 分别限幅后的信号

与原始待发送信号(R = 1)在信噪比 2 ~ 10 dB 时

　 　 　 　

图 2　 不同限幅因子的 CCDF 分布曲线

Fig. 2　 CCDF
 

distribution
 

curves
 

of
 

different
 

limiting
 

factors

图 3　 用户方向间距 d 对误码率的影响

Fig. 3　 The
 

impact
 

of
 

user’s
 

angular
 

distance
 

on
 

BER

图 4　 不同限幅因子在信噪比改变时对误码率的影响

Fig. 4　 Influence
 

of
 

different
 

limiting
 

factors
on

 

BER
 

when
 

SNR
 

changes

对误码率的影响。
由图 4 可知,当限幅因子 R = 0. 5 时,对多波

束系统的误码率几乎没有任何影响,同时可做到

对峰均比约 5 dB 的抑制效果。 仿真表明,当峰均

比抑制 5 ~ 6 dB 时,相当于信噪比恶化了 0 ~ 0. 2
dB,此时可以进一步降低限幅因子从而获得更好

的抑制效果。 但是当限幅因子 R = 0. 3、0. 25 时,
峰均比抑制 6 ~ 8 dB,信噪比却会平均恶化 0. 5 ~
2. 5 dB,出现误码率飙升的情况。

考虑到对于不同场景能接受的误码率误差范

围不尽相同,因此在多波束系统参数随时变化的

环境下,找出符合要求的最优门限值尤其重要。
4. 2　 神经网络算法的 PAPR 抑制性能的
仿真验证
　 　 含有 20 个阵元的均匀直线天线阵列中,设置

最多 8 个在 [ - 45° ,45°] 范围内随机出现的目标

方向,同时保证 d> 2ϕ。 图 5 仿真了 8 个目标方

向,当 SNR = 10、6 和 3 时,限幅因子 R 从 0. 1 ~ 1
变化过程中的误码率情况。
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图 5　 不同信噪比在限幅因子改变时对误码率的影响

Fig. 5　 Influence
 

of
 

different
 

SNRs
 

on
 

BER
when

 

the
 

limiting
 

factor
 

changes

可以看出,当限幅因子在 0. 5 ~ 1 时,对误码

率几乎不会有太大影响。 当允许的误码率误差范

围是±10% ,SNR = 8、7 和 6 这 3 种场景下最优门

限值分别为 0. 48、0. 46 和 0. 43;当允许的误码率

误差范围是±30% ,3 种场景下最优门限值分别为

0. 44、0. 42 和 0. 38;当允许的误码率误差范围是

±50% ,3 种场景下最优门限值分别为 0. 42、0. 39
和 0. 34。

继续利用穷举法跑出不同目标方向数量、位
置、不同信噪比、不同误码率误差范围时的最优门

限值,将每一个最优门限值和产生它的所有的环

境参数作为训练神经网络的一条数据。
将梯度下降算法的学习率 lr 设置为 0. 001,

神经网络预测的限幅因子值 R 允许的误差范围

为±0. 1。 图 6 画出了预测值的均方误差( mean
 

square
 

error,MSE)和预测准确率( accuracy)随完

整训练次数(epoch)的变化情况。
可以看出,随着训练次数的增加,第 50 次对

数据集的完整训练后,就可以保证预测的准确率

在 75% 以上。

图 6　 均方误差和预测准确率的训练曲线

Fig. 6　 Training
 

curve
 

of
 

MSE
 

and
 

prediction
 

accuracy

表 4　 是否应用深度神经网络算法对峰均比抑制的效果

Table
 

4　 Effect
 

of
 

whether
 

apply
 

the
 

deep
 

neural
 

network
algorithm

 

to
 

the
 

PAPR
 

suppression
用户

数量
SNR

固定门限法 神经网络算法

R 抑制效果 R 抑制效果

7 10 0. 85 ↓3. 8 dB 0. 51 ↓5. 8 dB
8 10 0. 75 ↓4. 1 dB 0. 49 ↓6. 0 dB
8 8 0. 75 ↓4. 1 dB 0. 44 ↓6. 3 dB
8 6 0. 75 ↓4. 1 dB 0. 38 ↓6. 8 dB
9 10 0. 67 ↓4. 5 dB 0. 47 ↓6. 5 dB
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

　 　 设置功率放大器线性区间与饱和区间的临界

幅值为 6 V,预设限幅法的默认门限值为临界值,
每个目标方向传输幅值为 1、经过 BPSK 调制后的

信号,允许的误码率误差范围为±30% ,相当于允

许信噪比恶化 0 ~ 0. 2 dB,随着目标方向数量、位
置、SNR 等参数的不断变化,表 5 展示了应用深度

神经网络算法和传统固定门限的限幅法分别对峰

均比抑制的效果。
由表 4 可看出,应用深度神经网络算法会将

峰均比的抑制效果提高 2 ~ 3 dB。 当接收端信噪

比越低,神经网络算法对峰均比的抑制效果越好。

5　 结束语

　 　 为降低低轨卫星多波束系统每个阵元合成信

号的峰均比,本文提出一种基于神经网络的自适

应限幅法,通过神经网络预测最优门限值,从而在

在误码率误差范围内,最大可能地发挥限幅法的

优势。
通过仿真验证,利用限幅法可以有效降低每

个阵元合成信号的峰均比,同时,利用深度神经网

络方法能够比传统固定门限的限幅法在保证误码

率误差范围为± 30% 时对峰均比大约有 2 ~ 3 dB
的改善,此时相当于信号的信噪比恶化了 0 ~
0. 2 dB。
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