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一种改进的递归神经网络盲均衡算法 

徐  戎  
(中国科学院研究生院  北京 石景山区  100039) 

 
【摘要】提出了一种新的基于递归神经网络的快速收敛盲均衡算法。设计中采用观测信号的四阶统计量构造代价函数，

简化了系统的复杂度；利用实时递归学习算法对系统参数进行动态调节。该算法具有镇定性，其收敛性能不会受到失真信道

的影响，适用于均衡衰落性严重的信道。实验仿真结果表明对具有频率选择性衰落的非线性信道，该算法在收敛速度和对抗

码间串扰方面都具有良好的性能。 
关  键  词  盲均衡;  代价函数;  非线性信道;  递归神经网络  
中图分类号  TP183                文献标识码  A 

 
An Improved Blind Equalization Algorithm Based on 

Recurrent Neural Networks  
 

XU Rong 

(Graduate University of Chinese Academy of Sciences  Shijingshan Beijing  100039) 

 
Abstract  A novel fast convergence blind equalization algorithm based on recurrent neural network is 

proposed. Four-order statistics of the observation signals are used to calculate the cost function in order to simplify 
the complexity of the equalization system. Real-time recursion training algorithm is used to dynamically adjust the 
system parameters. The blind equalization algorithm is “equanimous” and the characteristic of convergence is not 
influenced by distortion of channel,  it is fit for equalizing deep attenuation channel. Simulation results show that 
the algorithm has good performance on convergence speed and compensating for inter-symbol interference created 
by multi-path within non-linear channel.  
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在高速数字传输系统中，由于信道多径效应的

影响会产生码间干扰 (Inter Symbol Interference, 
ISI)，必须使用均衡方法来消除ISI。该方法通常将
接收到的信号通过一个特性与信道特性相反称为均

衡器的滤波器。均衡器的参数需要不断地调整以跟

踪信道的变化，即为自适应均衡[1]。 
自适应均衡可以分为有训练的均衡算法和盲均

衡算法两大类。本文提出的递归神经网络的盲均衡

算法(Recurrent Neural Network Equalizer，RNNE)基
于梯度算法的盲均衡算法[2-4]，充分利用了递归神经

网络规模小、性能优的特点，在系统性能和实现复

杂度上进行了折衷。 

1  问题陈述 
均衡算法中的盲均衡算法不需要训练序列，利

用输出信号序列的高阶统计特性进行均衡[5]。常见

的算法有常模算法[6](Constant Modulus Algorithm，
CMA)，通过调整均衡滤波器的权系数最小化代价函
数为 2ˆ( ) 1/ 2 {( ) }, 1,2,p

p pJ E x R p= − =c ，其中 pR
为常模。可以通过计算信号序列的高阶统计量得到

2{ ( ) }

{ ( ) }

p

p p

E x t
R

E x t
= 。采用Godard算法[7]，令 2p = ，则

均衡器系数通过梯度学习的方法计算为 ( 1)c t + =  
2ˆ( ) ( ( )c t x tγ− 2 ˆ ˆ) ( ) ( )eR x t y t− ，其中 γ 为收敛速率。由

于代价函数的非U性，这种随机梯度下降的算法可
能陷入局部极小点而难以获得最优解。改进的递归

神经网络盲均衡算法可以减少均衡器的局部极小

点，弥补代价函数非U性引起的缺陷。 

2  递归神经网络 
递归神经网络(Recurrent Neural Networks，RNN)

是一种常见的神经网络[3]，在RNN中每个神经元都
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与其他所有神经元互连，是高度非线性的动力系统。

RNN的学习算法有RLS算法及实时递归学习算法
(Real Time Recursive Learning，RTRL)[8]等。 

RTRL算法描述如下： 
具有单层神经元的递归神经网络的方程为： 

1 1
( ) ( ) ( )
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该方程具有n个输出反馈单元和m个前向输入单元，
阈值为零。 

(1) 前向阶段：计算神经元在 1t + 时刻的输出。 
(2) 学习阶段：令 ( 1), 1,2, ,kd t k n+ = 是第 k

个神经元在时刻 1t + 的预定输出，定义第 k个神经
元的训练误差为： 

( 1) ( 1) ( 1)k k ke t d t y t+ = + − +  

网络的瞬时总误差为： 
2

1

1( 1) ( 1)
2

n

k
k

J t e t
=

+ +∑  

算法的目的是调整联结权的 wij值，使 J(t+1)最小。 
定义“灵敏度”函数为： 
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学习阶段的步骤包括评价“灵敏度”函数和沿

最陡下降方向更新权值，即： 

1

1

( 1) ( ( 1))[ ( ) ( ) ( )]

( 1) ( ) ( 1) ( 1)

0, 1,2, , , 1,2, ,

nk h
ij k kh ij ik j

h

n k
ij ij k ij

k

p t f s t w t p t z t

w t w t e t p t

i n k n

δ

α

α

=

=

′+ = + +∑

+ = + + +∑

> = =     

 

1,2, , , 1, ,j n n n m= + +⋯ ⋯           (2) 
式中 
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( )jz t 分别代表RNN的内部结点反馈输出( 1,2,j =  
,n )及输入信号( 1, ,j n n m= + + )；α 为自适应

过程的学习步长。 
递归神经网络盲均衡算法的系统如图1所示。 
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图1  递归神经网络盲均衡算法的系统框图 

利用信号的高阶统计特性构造代价函数，通过

最小化代价函数达到调整权值的目的。采用递归神

经网络盲均衡算法[2]的代价函数为： 
4 4 2
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式中  递归神经网络采用具有一个输出反馈结构和
三个内部输入反馈结构的模型； 1tE + 为应用递归神

经网络开始 1t + 时刻输出得到的估计均值； kα 为正
常数。定义了相应误差的权值，根据 1t + 时刻的
ˆ( 1)x t + 计算更新递归神经网络的权值，代价函数中

的均值可以递归计算为： 
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对 ( 1)J t + 以 ijw 进行微分可得： 
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式中  
ˆ( 1) ( 1)k

ij
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x t p t
w
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∂
，可以由式(2)计算得到。 

3  改进的递归神经网络盲均衡算法 
算法的改进主要是对代价函数的简化，由于上

面的算法代价函数利用了信号的高阶统计量，参数

比较多，计算复杂。通过和CMA算法结合，可以将
代价函数化简为两项，即： 
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式中  
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= 。同样代价函数的梯度矢量也得

到了简化，由式(4)可得： 
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可以由式(2)计算得到。 

简化后算法依然利用了信号的4阶统计特性，但
在计算量上得到了简化，代价函数的梯度矢量中只

需计算信号的2阶和4阶统计量。 

4  算法的仿真验证 
利用随机数据产生器作为信号源，产生了双极

性的随机序列{ [ ], [ ]}( [ ] j [ ])R I R Ix n x n x n x n+ ，随机取
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为{ 1, 1}± ± 。随机信号通过信道传输，信道性质由一

个三系数FIR滤波器刻划，滤波器的系数分别为
0.3 0.35j, 0.9 0.8j, 0.3 0.35j+ + + 。在信道输出经过 
非线性处理如图2所示，增益系数 2 1D = ， 3 0.5D = ，

4 0.5D = ，加入了方差为 2σ 的复高斯白噪声，信噪
比为20 dB。RNN网络选择具有 3n = 个输出反馈单

元和 1m = 个前向输入单元，阈值为零。初始化权值
0.1ijw < ，自适应过程的学习步长初始值 1α = ，代 

价函数中的参数设为 1 2 1α α= = ，激励函数为： 
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图2  非线性信道模型 
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     图4  改进RNNE算法 

图3、图4对比了采用CMA算法和改进RNNE算
法的均衡性能。从仿真结果可知，改进的RNNE算
法比CMA算法具有更好的性能。 

图5、图6所示为算法改进前后RNNE收敛速度
的比较。改进后的算法具有更快的收敛速度，波动

较小，而且降低了计算复杂度。 
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      图6  改进RNNE算法 

5  结  论 
本文提出了改进的基于递归神经网络算法可以

有效地处理盲均衡问题，其性能和收敛速度优于

CMA算法及一般RNNE算法；通过简化代价函数降
低了运算量。利用实时递归学习算法对系统参数进

行动态调节，适用于均衡具有非线性失真和衰落的

信道。 
由于递归神经网络本身反馈的特点，对于具有

U性的代价函数容易陷入局部最小点，无法获得全
局最优解。对于代价函数的简化在一定程度上也是

为了弥补这一缺陷。 
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100%的氧气。且响应时间和恢复时间分别约为50 s
和60 s。 
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图5  Silica-Ni-P敏感复合镀层分别在100%的氮气和 
     100%的氧气环境中的响应时间和重现性 

2.6  寿命及稳定性 
对传感器进行了长达4个月的考察，Silica-Ni-P

敏感复合镀层各项性能都没有发生变化，其使用寿命

约4个月。另外还对Silica-Ni-P敏感复合镀层对光照的
稳定性进行了考察。在100%的氮气环境中，该复合
镀层在469 nm的激发光下连续照射1 h，其荧光强度
基本上没有发生变化(仅下降了不到0.1)，如图5所示，
表明该复合镀层对激发光有很好的稳定性。 

3  结  论 
采用以铜网做基材进行化学镀得到的

Silica-Ni-P复合化学镀层为支持体系，用敏感物质
[Ru(bpy)3]Cl2处理后，对气态氧响应特性的实验结果

表明：该法对气态氧有着较好的响应，符合

Stern-Volmer方程；重现性和稳定性良好，寿命长达
4个月；该敏感复合镀层全固态，且惰性，可以防止 

外界水蒸气进入支持体系内部而使荧光染料溶解泄

漏。因此，该法提供了一种全新的固定敏感物质的

方法。 
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