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拟牛顿优化 BP 网络盲判决反馈均衡器 
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摘要：针对水声通信严重多途效应导致的码间干扰，利用神经网络良好的非线性拟合能力，将盲判决反馈均衡器结

构与神经网络相结合，同时通过拟牛顿算法提升神经网络的收敛速度，提出了一种拟牛顿优化神经网络的盲判决反

馈均衡器。用两个单隐层误差反向传播(Back Propagation, BP)网络替换判决反馈均衡器前馈和反馈滤波器，利用拟牛

顿迭代计算神经网络权值，在不计算二阶导数的前提下，使用近似矩阵来近似各层网络权值误差性能函数 Hessian矩

阵的逆矩阵，通过测量各层权值的梯度变化进行迭代计算。应用自动增益控制和锁相环进行幅度和相位修正。仿真

结果表明，拟牛顿优化神经网络的盲判决反馈均衡器在水声信道均衡问题中具有更快的收敛速度及更低的误码率。 
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Blind decision feedback equalizer of  quasi Newton  

optimized BP network 
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(1. The Institute of  Acoustics of  the Chinese Academy of  Sciences, Beijing 100190, China; 

2. University of  Chinese Academy of  Sciences, Beijing 100049, China) 

Abstract: In view of  at the inter symbol interference(ISI) caused by serious multipath effect in underwater acoustic 

communication, a blind decision feedback equalizer based on quasi Newton optimization neural network (named as 

B-QNBPDFE) is proposed, in which the structure of  blind decision feedback equalizer (B-DFE) and back propagation 

(BP) neural network are combined, and the convergence speed of  neural network is improved by quasi Newton algo-

rithm. Two single hidden layer BP networks are used to complete the function of  DFE feedforward and feedback filters. 

The weights of  neural networks are calculated by quasi Newton iteration. Without calculating the second derivative, the 

inverse matrix of  Hessian matrix is approximated by approximate matrix. The iterative calculation is carried out by 

measuring the gradient change of  weights of  each layer. Finally, phase correction is carried out by phase-locked loop. 

The simulation results show that the blind decision feedback equalizer based on Quasi Newton optimization neural 

network has faster convergence speed and lower bit error rate in underwater acoustic channel equalization.  

Key words: back propagation (BP) neural network; quasi Newton; channel equalization; decision feedback equalizer (DFE) 

 

0  引 言1
 

无需训练序列的盲均衡技术对于多径效应严

重且带宽有限的水声信道来说是十分重要的，可以

有效降低码间干扰对通信系统的影响，提升系统的

通信性能。均衡器根据对接收信号的处理方式不同

可以划分为线性均衡器和非线性均衡器。线性均衡

器结构和算法简单，适用于信道畸变不严重的情

况，当均衡器阶数足够长时，可以达到理想的均衡
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效果；而在水声通信系统中，信道往往存在频率选

择性衰落，非线性均衡器能够有效地消除水声信道

的符号间干扰。 

神经网络均衡器属于非线性均衡器，由于其优

秀的非线性拟合能力，受到了国内外科研工作者的

关注，文献[1]首次将多层感知器(Multi-Layer Per-

ceptron, MLP)应用于信道均衡，该方法采用四层多

层感知器结构，证明了多层感知器均衡器可以克服

信道非线性和加性噪声的干扰，文献[2]对误差反向

传播(Back Propagation, BP)网络均衡器进行改进，

加入了函数连接结构，均衡效果优于最小均方算

法，文献[3]将契比雪夫(Chebyshev)多项式与 BP网

络结合，在二进制信号均衡中取得了较好的效果，

文献[4-5]分别将遗传算法与粒子滤波算法与 BP 网
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络结合，在收敛速度、误码率方面均有所改进。已

有的基于 BP 网络的均衡器主要针对网络结构选取

与优化方面进行研究，仅用神经网络结构完成均

衡，没有与常规均衡方法相结合的算法。本文提出

一种将神经网络与判决反馈均衡器结合的盲均衡

器结构，用单隐层BP网络判决反馈均衡器(Decision 

Feedback Equalization, DFE)的前馈滤波器和反馈滤

波器。 

传统的神经网络都是基于梯度下降法进行迭

代计算的，存在收敛速度慢的问题，影响均衡性能。

牛顿法通过利用目标函数的 Hession 矩阵进行迭代

计算，具有二次收敛性，收敛速度较快，但是需要

计算二阶导数，计算复杂度较高，且当 Hessian 矩

阵非正定时可能出现发散的情况。拟牛顿法通过构

造正定对称的近似矩阵来进行迭代计算，解决了牛

顿法存在的问题。因此本文采用拟牛顿方法进行神

经网络的权值迭代，利用一个近似矩阵来近似

Hessian矩阵的逆矩阵，通过网络权值梯度的变化量

进行逐层的迭代计算，兼顾了拟牛顿的收敛速度以

及神经网络的非线性拟合能力。对四相相移键控

(Quadrature Phase Shift Keying, QPSK)调制信号的

均衡仿真验证了本文方法在消除码间干扰，降低误

码率，加快收敛速度方面相比于传统方法的优越性。 

1  复数 BP 网络 

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，工作

过程主要包含两部分：信号的正向传播和误差的反

向传播。文献[6]已经证明：用单隐层的前馈神经网

络能够以任意精度逼近任意的连续函数。图 1为均

衡器网络结构，其中输入神经元的个数为 M，隐含

层神经元的个数为 I， [ ]
MI mi

ω=W ， [ ]
I i

ω=W ，

1, 2m M= … ， 1, 2,i I= … 分别为输入层到隐含层、

隐含层到输出层的连接权值，本文采用 QPSK信号

进行仿真，因此输入、输出及权值皆为复数。 

 
图 1  单隐层 BP网络示意图 

Fig.1  Schematic diagram of  single Hidden Layer BP Network 

令 ( ) ( )M n n=v x 表示输入层的输出， ( )
I
nu 表示隐

含层的输入， ( )
I
nv 表示隐含层的输出， ( )y n 表示输

出层的输出， ( )f ⋅ 表示激活函数，*代表取复共轭

转置，则有： 

( ) ( ) ( )I MI Mn n n= *u W v   (1) 

[ ]( ) ( )I In f n=v u   (2) 

( ) ( ) ( )*

I Iy n n n=W v   (3) 

实数神经网络的激活函数需要满足输入区间

内单调、有界及非线性等条件，常用的有 tansig、

logsig、Relu 等函数。复数神经网络激活函数与实

数情况下要求有所不同。根据文献[7]激活函数

( i ) ( , ) i ( , )f x y u x y v x y+ = + 应满足以下要求： 

(1) ( i )f x y+ 在 x和 y上非线性，保证为网络引

入非线性变换，否则神经网络的性能会受到影响； 

(2) ( i )f x y+ 有界，偏导数 , , ,x y x yu u v v 存在并有

界，确保神经网络在迭代过程中不会出现溢出的情

况； 

(3) x y x yu v v u≠ ，可以证明当两者相等时会出现

输入不为 0而梯度为 0，导致网络学习停止的情况。 

根据以上条件，选择激活函数为 

( )
1

z
f z

c z
r

=
+   (4) 

其中：r和 c为正实数。 

2  BP 网络盲判决反馈均衡器 

基于 BP 网络的盲判决反馈均衡器分为两个阶

段：学习阶段和收敛阶段。学习阶段将反馈滤波器

置于前馈滤波器之前，先对数据进行白化处理，再

用横模盲均衡(Constant Modulus Algorithm, CMA)

算法对数据进行均衡，当反馈项具有一定可信度时

转换到收敛阶段，此时均衡器结构为常规的 DFE

均衡器，使用反馈项作为期望信号对信号进行均衡。 

2.1  学习阶段 

学习阶段均衡器结构设置如图 2，依次为增益

控制因子 g—反馈项 BP网络 R—前馈项 BP网络 T

相位修正因子

je θ− —判决器。其中增益控制因子用

来缩小接收信号的动态范围，便于输入到神经网络

进行处理；反馈项 BP 网络 R、前馈项 BP 网络 T

分别完成常规 DFE 前馈和反馈滤波器的功能；相

位修正因子

je θ−
用来修正信道和接收端处理对数据

造成的相位偏移。根据文献[8]可知，R 的输出是

DFE的反馈输入，在无训练序列的情况下只有当 R

的输出具有一定可信度时才能作为反馈项输入。因
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此，学习阶段首先将 R 置于 T 之前，对 R 的参数

进行学习。  

 

图 2  学习阶段均衡器级联框图 

Fig.2  Equalizer cascade diagram in learning stage  

2.1.1  级联计算过程 

整个均衡计算过程为 

( ) ( )r n gs n=   (5) 

( ) ( ) (n)u n r n t= −   (6) 

其中： [ ]R ,(n)= ( 1)t F n−
RN

U 是将 , ( 1)n−
RN

U 经过 BP网

络 R后的输出值，其计算过程为 

[ ]
, , ,

, ,

*

,

( ) ( ) ( 1)

( ) ( )

( ) ( ) ( )

n n n

n f n

t n n n

= −


=
 =

R R R

R R

R

*

I MI N

I I

I I

u W U

v u

W V

 (7) 

其中：

T

, R
( 1) [ ( 1) ( 2) ( )]n u n u n u n N− = − − −

R
⋯

N
U ，

RN 表示 R网络输入向量的个数。 

[ ]T ,
( ) ( )n F n=

TN
v U   (8) 

其中： [ ]T ,
( )F n

TN
U 表示

,
( )n

TN
U 经过 BP网络 T的输

出值，其计算过程为 

[ ]
, , ,

, ,

, ,

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )

n n n

n f n

v n n n

=


=
 =

T T T

T T

T T

*

I MI N

I I

*

I I

u W U

v u

W V

 (9) 

j( ) ( ) ed n v n θ−=ɶ   (10) 

其中：

T

, T( ) [ ( ) ( 1) ( )]n u n u n u n N= − −
T

⋯
N

U ， TN 代

表 T网络输入向量的个数。 

2.1.2  各级联部分无监督学习准则 

增益控制因子 g将接收信号功率转化为 1，即： 

{ }2E ( ) 1u n =   (11) 

式(11)即为增益控制因子 g 的最优化无监督学

习准则，由此可以得到 g的迭代公式： 
2

( ) ( 1) 1 ( )gG n G n u nµ  = − + −   (12) 

( ) ( )g n G n=   (13) 

其中： (0) 1G = ，
g

µ 为迭代步长。 

由于网络 R对数据进行了白化处理，因此寻找

最优权值向量应使如下代价函数最小化： 
2

R ( )J u n =Ε     (14) 

利用 Wirtinger 微分计算复梯度方法
[9]
，将 RJ

对各层权值求偏导可得各层连接权值梯度： 
*

, ,
2 ( ) ( )u n n=−

R RI I
g v   (15) 

*

, , , ,
2 ( ) ( 1)[ ( ) ( ( ))]u n n n f' n=− −

R R R R

*

MI N I I
g U W u  (16) 

对于网络 T，在无监督学习情况下对恒定包络

的信号依据 Godard盲均衡算法有： 

{ }2T

2

E ( )

E ( )

E ( )

p

p

p

p p

J v n R

d n
R

d n

  = − 
    =

   

  (17) 

其中：p 代表对输出信号特性统计的阶数，当 p=2

时，此算法成为最常用的恒模盲均衡算法(CMA)，

令

*

T 2
( ) ( ) ( )e n v n v n R= − ，可得： 

*

, T ,
4 ( ) ( ) ( )e n v n n=

T TI I
g v  (18) 

[ ]{ }*

, T , , ,4 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )e n v n n n f ' n=
T T T T

*

MI N I Ig U W u (19) 

文献[10]已经证明，在初始模式级联方式下，

应用 Godard 算法时，当且仅当 T 达到迫零准则时

均衡器取得最优值，相比于 MSE 准则仅有细微的

差别。 

θ 用来补偿信道和接收端带来的相位误差，通
过旋转因子

je θ−
对数据进行相位修正，代价函数为 

2
j ( 1) ˆE ( )e ( )nJ v n d nθ

θ
− − = −

   (20) 

由代价函数可知，计算 Jθ时需要用到此时刻的

判决值，因此需要将

je θ−
放置在最后。根据文献

[11]，用二阶锁相环最小化 Jθ的方法为 
j ( 1)( ) ( ) e nd n v n θ− −=ɶ   (21) 

1

( ) ( 1) ( ) ( )
n

i

n n n iθθ θ µ ε β ε
=

 = − + +  
∑  (22) 

{ }*ˆ( ) Im ( ) ( ) ( )n d n d n d nε  = − 
ɶ ɶ  (23) 

2.1.3  拟牛顿 BP网络迭代 

拟牛顿迭代方法与最速下降法一样只要求知

道目标函数的梯度，通过对梯度变化的测量，构造

一个目标函数的模型使其满足超线性收敛，其性能

要优于最速下降法。另外，因为不需要二阶导数信

息，所以其相对于牛顿法计算量更小，而且可以保

证矩阵的正定，防止牛顿法可能出现的收敛发散的

情况。 

拟牛顿法主要思想为对目标函数进行二阶泰

勒展开并令其导数等于 0，推导得出权值迭代公式。

对 ( )J ω 在 ( )nω 处进行二阶泰勒展开： 
2

1 1 1
( ) ( ) ( ) ( )

n n n
J J J+ + +∇ ≈∇ +∇ ⋅ −ω ω ω ω ω  (24) 

令 ( ) 0J∇ =ω 可得： 
1

1n

−
+ = ≈- -ω ω H g ω Gg   (25) 

其中：

1−
H 表示二阶导数 Hession矩阵的逆矩阵，G

表示它的近似值，g表示梯度矩阵。 

由 BFGS迭代法可得近似矩阵 G的迭代公式： 
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T T T

1 T T T

n n n n n n
n n

n n n n n n

+

   
= − − +   
   

S V V S S S
G I G I

V S V S V S
  (26) 

其中： 1n n n+= −S ω ω ， 1n n n+= −V g g ，为防止出现分母

过小导致迭代发散的情况，在迭代之前进行一次判

定，当

T

n nV S 小于门限值时，将近似矩阵 G 赋值为

初始修正矩阵，此操作不影响迭代过程的收敛性。 

由 2.1.2节已经得到了 R、T两个网络各层权值

的梯度计算公式，根据上述公式可以得到拟牛顿

BP网络权值迭代步骤如下： 

(1) 初始化网络权值
I

W 、
MI

W 、

I
G 、

MI
G ； 

(2)计算当前时刻数据输入及网络权值下的输

出值及梯度值

I
g 、

MI
g ； 

(3) 根据 µ= -W W Gg进行一次迭代得到 ɶ
I

W 、

ɶ
MI

W ； 

(4) 重新计算计算 ɶ
I

W 、 ɶ
MI

W 权值下的梯度值

ɶ
I
g 、 ɶ

MI
g ； 

(5) 根据式(25)计算
I
G 、

MI
G ； 

(6) 将 ɶ
I

W 、 ɶ
MI

W 赋值给

I
W 、

MI
W ； 

(7) 输入新数据重复步骤(1)～(6)。 

2.2  收敛阶段 

当初始模式的判决输出具有一定可信度时，均

衡器级联结构由图 2 转变为图 3。此时均衡器为加

入相位修正的常规 DFE结构，将判决输出的结果当

作期望信号进行训练。当模式转化时，均衡器受到

的影响仅为 T 由近似迫零准则转化为 MSE 准则对

网络权值的影响，对整个均衡器影响较小。同时新

的均衡级联结构相比于初始模式可以达到更小的

均方误差。 

 
图 3  收敛阶段均衡器级联框图 

Fig.3  Equalizer cascade diagram in convergence stage 

由于均衡器没有训练序列，不能直接根据误码

率评价初始模式下判决信号的可靠性，而均方差可

以根据调制方式转化为误码率，因此我们将判决信

号与输出信号的均方差值作为度量初始模式均衡

效果的性能指标。度量值M由以下公式计算： 

ˆ( ) ( 1) (1 ) ( ) ( )M n M n d n d nλ λ= − + − − ɶ  (27) 

其中：λ为遗忘因子，一般取接近 1、但小于 1 的

常数，保证均衡器不会在初始阶段与收敛阶段来回

震荡，模式切换准则为 

0

0

M M

M M




<

≥ ， 初始模式

， 收敛模式

 (28) 

为了保证模式转换后的判决信号具有可靠性，

0M 的选择应该足够小。通常选择当误符号率小于

0.02时进行模式转换，相移键控(Phase Shift Keying, 

PSK)调制符号错误概率与信噪比关系为 

2

2
0

2 ( (log ) sin ( ) e
MP Q M

M N

επ≈  (29) 

其中：Q为标准正太分布的右尾函数；
0

e

N

ε
表示信

噪比，与 0M 关系为 
2

0

0 0

=e M

N M

ε σ −
  (30) 

联立式(29)、(30)可得：当 =0.02MP 时，对 QPSK

信号有 0 0.25M ≈ 。当信道发生突变时， 0M M≥ ，

均衡器转到初始模式，重新跟踪信道变化。 

由图 3可以得到均衡器级联计算过程为 

( ) ( )r n gs n=   (31) 

[ ] j ( 1)

T R
ˆ( ) ( ) e ( )

n
d n F n F n

θ− −  = −  
ɶ R D  (32) 

其中：

T

T( ) [ ( ) ( 1) ( )]n r n r n r n N= − −⋯R ，

ˆ ( )n =D  
T

R
ˆ ˆ ˆ[ ( 1) ( 2) ( )]d n d n d n N− − −⋯ 。 

收敛阶段均衡器期望序列为判决信号

ˆ( )d n ，误

差信号

ˆ( ) (e d n d n= − ɶ ），代价函数为 
2

ˆE ( ) ( )J d n d n = −
 

ɶ   (33) 

根据Wirtinger计算方法，两 BP网络的各层权

值梯度可表示为 
*

, ,2 ( ) ( )e n n=
R RI I

g v   (34) 

[ ]{ }*

, , ,
ˆ2 ( ) ( ) ( ) ( )e n n n f ' n=

R R R

*

MI I Ig D W u  (35) 

* j ( 1)

, ,2 ( ) ( )e ne n n θ− −=−
T TI I

g v  (36) 

[ ]{ }* j ( 1)

, , ,2 ( ) ( ) ( ) ( ) e ne n n n f ' n θ− −=−
T T T

*

MI I Ig R W u (37) 

由 2.1.3 节的网络权值迭代步骤对网络权值进

行迭代。 

对锁相环，令 [ ] j ( 1)

T( ) ( ) e nw n F n θ− −= R ，可得： 

1

( ) ( 1) ( ) ( )
n

i

n n n iθθ θ µ ε β ε
=

 = − + +  
∑  (38) 

{ }*ˆ( ) Im ( ) ( )n y d n w nε  = −   (39) 

3  数值仿真 

本文仿真对比了 QPSK 调制下，拟牛顿优化

BP 网络盲判决反馈均衡器 (Blind-Quasi Newton 

Optimization BP Network Decision Feedback Equal-

izer, B-QNBPDFE)、BP 网络盲判决反馈均衡器

(Blind-BP Network Decision Feedback Equalizer, 

B-BPDFE)以及常规盲判决反馈均衡器 (Blind-  



 

192                                          声   学   技   术                                      2021年 

 

Decision Feedback Equalizer, B-DFE)三种均衡器在

衰落信道中的均衡效果。其中两个神经网络均衡器

反馈项和前馈项分别有 20、5个抽头输入，隐层神

经元个数分别为 4和 2，B-DFE反馈和前馈抽头个

数均分别为 20、5。仿真采用具有混合相位复数信

道

[12]
，信道冲击响应为 

[
]

0.4854 0.0971j 0.3640 0.4368j 0.2427

0.2912 0.3155j 0.1941 0.3883j

= − +

− + 。

H
 

同时为其增加一个二次的非线性变换

20.2y x x= + 和时变相位偏移 0( )n nφ θ=π ∆+ ，其中 ∆

的取值范围为 0～10-3
， 0θ 代表 0~2π的初始相移。 

图 4(a)为该信道的零点，4(b)、4(c)为幅频响应

曲线。可以看出该信道具有明显的频率选择性衰落

和严重的相位失真，且单位圆内和单位圆外均有零

点分布，是典型的混合相位信道。 

如图 5(a)、5(b)分别为本文方法(B-QNBPDFE)

和 B-DFE均衡后的星座图，5(c)为信噪比 15 dB下，

100 次蒙特卡洛仿真结果。可以看出，本文方法相

较于 B-DFE，两种神经网络均衡器收敛时有更低的

均方误差，均衡后星座图更加收敛。同时本文方法

与 B-BPDFE 相比具有更快的收敛速度，且均方误

差更小。 

图 6为不同信噪比情况下三种均衡器误码率变

化曲线。从图 6 中可以看出，本文方法与 B-DFE

相比有更低的误码率。 

 
(a) 零点图 

 
(b) 幅度响应曲线  

 

  
(c) 相位响应曲线 

图 4  仿真信道的特性 

Fig.4  The characteristics of  the simulation channel 

 
(a) 本文方法(B-QNBPDFE)的星座图 

 
(b) B-DFE法的星座图 

  

(c) 三种均衡方法的均方误差曲线 

图 5  信噪比为 15 dB时，三种均衡方法的信道均衡效果的比较 

Fig.5  Comparison of  the equalization effects of  three different  

       equalization methods in the channel when signal to noise 

       ratio is 15 dB 
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图 6  不同信噪比下三种均衡方法的误码率对比图 

Fig.2  Bit error rates of  three different equalization methods 

        under different signal to noise ratios 

4  结 论 

本文基于盲判决反馈均衡器的模型，在利用神

经网络良好的非线性拟合能力的同时，改进梯度下

降法带来的收敛速度慢的问题，提出了拟牛顿优化

BP 网络的盲判决反馈均衡器。通过利用两个复数

BP 网络分别实现盲判决反馈均衡中数据白化及常

模盲均衡部分，利用拟牛顿迭代进行网络权值的更

新，通过改变均衡器级联结构实现对信道的学习与

跟踪。仿真结果表明，与盲判决反馈均衡算法相比，

本文算法具有更低的均方误差，同时相比梯度下降

法收敛速度更快。然而，由于拟牛顿算法不是全局

最优算法，虽然能提升均衡器收敛速度，但是依然

存在陷入局部极小值的问题，计算复杂度低且全局

最优的迭代算法还有待进一步研究。 
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