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摘要：针对利用前馈神经网络实现盲均衡的网络拓扑结构选择缺乏依据的问题，利用均衡初始阶段收集的有限

长样本数据，根据隐含层的输出信息，通过ＰＬＳ快速剪枝法一次性剪掉多余节点，获得了最优的网络拓扑结构，
同时完成了对网络权系数的初始化．在此基础上利用梯度下降算法继续对网络进行训练，实现了对信道特性的
跟踪和补偿．计算机仿真结果表明，该方法相对于普通剪枝算法计算复杂度低，且具有良好的均衡性能．
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　　盲均衡技术无需训练序列即能实现对通信信道的补
偿，消除由于信道多径时变特性［１］引起的码间干扰（ＩＳＩ：
ｉｎｔｅｒ－ｓｙｍｂｏｌｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ），可有效节省通信带宽，提高通
信效率和通信质量［２］，在现代宽带高速数字通信以及无训

练序列可用的场合中（如军事信息拦截）具有重要的研究

意义．
由于实际通信信道往往为非最小相位系统［３］，有时具

有非线性特性，而神经网络作为１种非线性动态系统，具有
大规模并行处理能力，故采用神经网络的盲均衡算法既可

均衡最小相位信道，也可均衡非最小相位信道，包括非线

性信道，因此利用神经网络作为盲均衡器实现盲均衡具有

独特的优势［４］．但是，利用神经网络实现盲均衡有两大难
题一直没能得到较好的解决，一是网络权重的初始化问

题，另一个是网络拓扑结构的选择问题．目前大多数方法
基于传统的神经网络，并采用随机初始化方法和经验性设

置网络结构．研究表明网络权重的初始化方法和网络结构
对网络训练性能具有重要影响．针对这一问题，本文中提
出了１种基于部分最小二乘（ｐｏｒｔｉｏｎｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）快速
剪枝法［５］的神经网络盲均衡方法．该方法在进行信道均衡
初始阶段收集 １段样本数据，利用该段样本数据并结合
ＰＬＳ快速剪枝算法实现对网络拓扑结构的优化和网络权重
的初始化．

１　神经网络盲均衡

１．１　基本原理
神经网络盲均衡原理如图１所示，发送信号ｘ（ｎ）经过

未知信道ｈ（ｎ）并叠加高斯白噪声 ｎ（ｎ），在神经网络均衡

器前得到观测序列ｙ（ｎ）．

图１　神经网络盲均衡原理

　　信号传输过程的公式表示为：
ｓ（ｎ）＝ｘ（ｎ）·ｈ（ｎ） （１）
ｙ（ｎ）＝ｓ（ｎ）＋ｎ（ｎ） （２）

　　如果用 ｗ（ｎ）等效表示神经网络滤波器的卷积权系
数，则

珓ｘ（ｎ）＝ｗ（ｎ）·ｙ（ｎ） （３）
　　盲均衡的目标就是直接根据观测序列 ｙ（ｎ）实现对发
送信号ｘ（ｎ）的恢复以得到 珓ｘ（ｎ），并使得 珓ｘ（ｎ）满足

珓ｘ( )ｋ＝ｘ( )ｋ－Ｄｅｊ （４）
式中：Ｄ为一整数时延；为一常数相移．整数时延 Ｄ不影
响信号的恢复质量，常数相移可通过一判决装置去除．

联合式（１）和式（３）并忽略卷积噪声项，可得到
珓ｘ（ｎ）＝ｈ（ｎ）·ｗ（ｎ）·ｘ（ｎ） （５）

　　可以看出，式（４）成立的条件是信道与均衡器的联合
冲击响应满足

ｈ（ｎ）·ｗ（ｎ）＝［０，…，０，ｅｊ，０…，０］Ｔ （６）
　　前馈神经网络盲均衡的实现可根据观测序列设定网
络学习目标函数，通过自适应算法对神经网络权系数进行



调节使得目标函数达到最小，即使等效卷积权 ｗ（ｎ）与信
道的联合冲击响应满足式（６）．前馈神经网络盲均衡常利
用ＣＭＡ算法的代价函数作为网络训练的目标函数，学习
算法采用误差反传（ＢＰ）算法．
１．２　前馈神经网络盲均衡算法

Ｃｙｂｅｎｃｏ已经证明，用１个隐层的前馈神经网络（ｆｅｅｄ
ｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）可以任意精确度逼近任意的连
续函数，所以文中采用３层 ＦＮＮ结构作为盲均衡器，对前
馈神经网络盲均衡算法进行分析，其结构如图２所示．

图２　三层前馈神经网络结构

　　图２中：ｗｉｊ（ｎ） ｉ＝１，２…ｍ，ｊ＝１，２…( )ｎ为输入层与隐
层单元的连接权重；ｗｊ（ｎ） ｊ＝１，２…( )ｎ为隐层单元与输出
层单元的连接权重．设隐层单元的输入为 ｕｊ（ｎ），隐层单元
输出为ｖｊ（ｎ），输出层单元的输入为Ｉ（ｎ），这样网络的状态
方程为：

ｕｊ( )ｎ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉｊ( )ｎ珓ｘ( )ｎ－ｉ （７）

ｖｊ( )ｎ＝ｆｕｊ( )[ ]ｎ （８）

Ｉ( )ｎ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊ( )ｎｖｊ( )ｎ （９）

珓ｘ( )ｎ＝ｆＩ( )[ ]ｎ （１０）

式中：ｆ（·）为神经网络的传递函数，这里选取神经网络的
传递函数为

ｆ( )ｘ＝λ
ｅｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ
（１１）

　　为保证传递函数的单调性，要求传递函数的导函数恒
大于零，这就要求调节参数 λ大于零．根据信号幅度的不
同，选取不同的λ值．如果信号幅度较大，选用较大的λ；反
之，则选择较小的λ．

结合常数模代价函数可给出神经网络盲均衡的代价

函数为［６］

ＪＤ ＝
１
２ 珓ｘ（ｎ）２－Ｒ[ ]ＣＭ

２ （１２）

其中

ＲＣＭ ＝
Ｅ 珓ｘ( )ｋ( )４

Ｅ 珓ｘ( )ｋ( )２
（１３）

　　利用ＢＰ算法的神经网络迭代算法如下：

ｗ ｎ＋( )１ ＝ｗ( )ｎ－μ
ＪＤ
ｗ( )ｎ

（１４）

ＪＤ
ｗ( )ｎ

＝２ 珓ｘ２( )ｎ－Ｒ{ }ＣＭ 珓ｘ( )ｎ
珓ｘ( )ｎ
ｗ( )ｎ

（１５）

　　对于输出层
珓ｘ( )ｎ
ｗｊ( )ｎ

＝ｆ′Ｉ( )[ ]ｎ ｖｊ( )ｎ （１６）

联合式（１４）～（１６），有
ｗｊ ｎ＋( )１ ＝ｗｊ( )ｎ＋μＨ( )ｎｖｊ( )ｎ （１７）

式中：μ为迭代步长．
Ｈ( )ｎ＝－２ 珓ｘ２( )ｎ－Ｒ[ ]ＣＭ 珓ｘ( )ｎｆ′Ｉ( )( )ｎ （１８）

　　对于隐层
珓ｘ( )ｎ
ｗｉｊ( )ｎ

＝ｆ′Ｉ( )[ ]ｎ
Ｉ( )ｎ
ｗｉｊ( )ｎ

（１９）

而

Ｉ( )ｎ
ｗｉｊ( )ｎ

＝ｗｊ( )ｎｆ′ｕｊ( )[ ]ｎ ｙ( )ｎ－ｉ （２０）

　　将式（１９）、（２０）代入式（１４）得到
ｗｉｊ ｎ＋( )１ ＝ｗｉｊ( )ｎ＋μＨｊ( )ｎｙ( )ｎ－ｉ （２１）

式中：Ｈｊ( )ｎ＝ｆ′ｕｊ( )[ ]ｎ ｗｊ( ) ( )ｎＨ ｎ．

２　ＰＬＳ算法基本原理

　　假设２个数据矩阵Ｘ和Ｙ满足关系式（２２）
Ｙ＝Ｘβ＋ｅ （２２）

式中：Ｘ∈Ｒｎ×ｍ；Ｙ∈Ｒｎ×ｌ；ｅ为噪声项．那么对参数β的估计
值可以用最小二乘法得到［７］

β＝（ＸＴＸ）－１ＸＴＹ （２３）
　　用最小二乘法对参数 β进行估计时，如果数据矩阵 Ｘ
具有较强的相关性，那么式（２３）中将会存在１个对病态矩
阵求逆的问题，估计结果误差会很大．而部分最小二乘算
法则可避免对病态矩阵进行求逆．其原理是将式（２３）中的
矩阵Ｘ和Ｙ的关系分解为２个内部关系，如式（２４）和式
（２５），以及１个外部关系，如式（２６）：

Ｘ＝ＴＰＴ＋Ｅ＝∑
ａ

ｈ＝１
ｔｈｐ

Ｔ
ｈ＋Ｅ （２４）

Ｙ＝ＵＱＴ＋Ｆ＝∑
ａ

ｈ＝１
ｕｈｑ

Ｔ
ｈ＋Ｆ （２５）

其中：Ｔ，Ｕ为 Ｘ和 Ｙ的得分矩阵，Ｔ＝ ｔ１，ｔ２，…，ｔ[ ]ａ ，Ｕ＝
ｕ１，ｕ２，…，ｕ[ ]ａ ；ｔｈ，ｕｈ为矩阵Ｘ和 Ｙ的第 ｈ个主元，ｈ＝１，
２，…，ａ；ａ为数据矩阵中主成分的个数，可以由交叉验证法
确 定；Ｐ，Ｑ 为 荷 载 矩 阵，Ｐ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐ[ ]ａ ，
Ｑ＝ ｑ１，ｑ２，…，ｑ[ ]ａ ．

外部关系Ｕ和Ｔ可表示为

Ｕ＝ＴＢ＋Ｒ＝∑
ａ

ｈ＝１
ｂｈｔｈ＋Ｒ （２６）

　　式（２４）～（２６）中Ｅ，Ｆ，Ｒ为残差矩阵．
ＰＬＳ是一种将高维空间信息投影到由几个相互独立的

主成分组成的低维信息空间去的多变量回归方法，主要是
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为了解决自变量中存在的多重相关性问题．他在进行成分
提取时，综合考虑了自变量和因变量中的信息，要求从自

变量中提取的主成分不仅要最好地概括自变量中的信息，

而且必须对因变量具有最强的解释性．这样，对因变量无
解释作用的噪声就自然地被排除掉了．由此可见，ＰＬＳ方法
不但能消除原始数据间的多重共线性影响，还能处理含有

噪声的数据．

３　ＰＬＳ剪枝法的神经网络盲均衡

　　普通剪枝算法先从１个足够大的网络开始，待其训练
收敛后再逐个剪去隐含层节点，并重新训练网络，直至得

到满足要求的最小网络结构．普通剪枝算法属于１种试凑
性的探索方法，需要反复重构、训练和测试网络，故计算复

杂度相当高．在神经网络盲均衡中，输出单元为１，所以主
要考虑隐层单元对网络性能的影响．本文中根据 ＰＬＳ剪枝
算法利用均衡初始阶段收集的小段样本数据对网络拓扑

结构进行优化，同时获得１组渐近最优的网络初始化权重，
在此基础上继续利用梯度下降算法对网络进行训练以实

现对通信信道的跟踪和补偿，具体步骤如下．
１）将均衡初始阶段收集的小段样本数据分为 ｍ组，

每组的样本数据长度为ｌ，对应的隐层节点数取为ｌ；
２）将第ｉ组接收数据作为输入矩阵 Ｘ，并根据输出获

得输出矩阵Ｙ，训练误差限设定为ε，当训练满足误差收敛
条件时，转到步骤３）；
３）记录此时的隐层输出矩阵 Ｇ，连接权系数 Ｗ，输出

矩阵Ｙ，对矩阵Ｇ和Ｙ提取ＰＬＳ主成分Ｔ＝ ｔ１，ｔ２，…，ｔ[ ]ａ ；
４）依次对每个ｔｉ（１≤ｉ≤ａ）计算出其与每个隐含层节

点输出向量间的相关系数，并从中选取最大相关系数值对

应的节点（且无重复）作为保留节点，最终保留节点个数即

为主成分个数ａ；
５）转到步骤２）选择下１组样本数据 ｉ＝ｉ＋１，重复步

骤３）和４），直到第ｍ组数据输入完成；
６）删除多余节点，在此网络拓扑结构和网络权系数条

件下继续利用梯度下降算法训练网络，实现盲均衡．

４　计算机仿真

　　仿真发送信号采用等概率二进制序列，调制方式为
ＢＰＳＫ，接收观测信号叠加零均值带限高斯白噪声．均衡初
始阶段采集 ５００点数据作为样本数据，学习步长 μ＝
０．００１，则非线性信道［８］的输出为：

ｙ( )ｎ＝ｘ( )ｎ＋０．２ｘ２( )ｎ＋０．１５ｘ３( )ｎ＋ｖ( )ｎ （２７）

ｘ( )ｎ＝０．５ｓ( )ｎ＋ｓｎ－( )１ （２８）
　　相应的网络初始拓扑结构设定为（２０，２５，１），采用ＰＬＳ
快速剪枝算法对网络结构进行优化后获得网络结构为

（２０，１６，１）；而传统剪枝算法优化后获得的网络结构为

（２０，２０，１）．在信噪比为１５ｄＢ的条件下，２００次蒙特卡洛
仿真获得的均方误差曲线如图３所示，不同信噪比条件下
的误码率曲线如图４所示．

从图３中可看出，基于ＰＬＳ快速剪枝算法的前馈神经
网络盲均衡（ＰＬＳＰ－ＦＮＮ）相对直接前馈神经网络（ＦＮＮ）
和传统剪枝算法的前馈神经网络盲均衡（ＴＰ－ＦＮＮ）具有
更快的收敛速度和收敛后稳态剩余误差．在不同信噪比条
件下的仿真结果可以看出，ＰＬＳＰ－ＦＮＮ方法具有更好的均
衡性能．

图３　均方误差收敛曲线

图４　误码率曲线

５　结束语

　　采用ＰＬＳ快速剪枝法的神经网络盲均衡算法利用均
衡初始阶段接收的小段样本数据就可实现对网络拓扑结

构的优化；多余节点的剔除则减小了网络规模，同时降低

了计算复杂度．该方法优于传统的剪枝算法，同时加快了
神经网络盲均衡算法的收敛速度和均衡性能，具有实用

性．由于剪枝只在均衡初始阶段，其并不影响利用附加动
量法或自适应学习步长等来获得更好的均衡效果．
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