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基于混沌映射和高斯扰动的多通道恒模盲均衡

胡爽，冯姣，张治中，李鹏，周华

（南京信息工程大学电子与信息工程学院，江苏 南京 210044）

摘 要：在多通道信道仿真系统中，通道之间幅相不一致会使系统性能恶化，因此通道均衡技术必不可

少。与传统的均衡器设计不同，盲均衡算法无须训练序列，提高了系统效率，不干扰仿真流程。基于粒

子群优化的改进恒模盲均衡算法是一种新的盲均衡算法，引入粒子群算法寻找均衡器的最优解，提高了

算法的收敛速度。然而该算法对初始参数敏感，容易陷入局部最优，恒定权重和学习因子会使算法稳态

均方误差变大，局部和全局搜索能力不均。针对上述问题，提出了一种基于混沌映射和高斯扰动的改进

粒子群恒模盲均衡算法。经过仿真验证，所提算法性能有所提升。对算法初期设置的参数敏感性降低；

稳定后的适应度降低 0.011；在误码率达到 10-3 量级时，信噪比相较于传统算法降低更多；均方误差降低

1.77 dB；码间干扰降低 0.64 dB。此外，对比了不同的惯性权重方案，进一步验证了所提算法收敛速度更

快，码间干扰更低。
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Chaotic-mapping and Gaussian perturbation-based multi-
channel constant modulus blind equalization
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Abstract: In multi-channel communication simulation systems, inconsistencies in amplitude and phase between chan‐

nels can degrade system performance, making channel equalization technology essential. Unlike traditional equalizer 

designs, blind equalization algorithms do not require training sequences, improving system efficiency and not interfer‐

ing with the simulation process. The improved constant modulus blind equalization algorithm based on particle swarm 

optimization is a new blind equalization method that introducing particle swarm optimization to find the optimal solu‐

tion for the equalizer, thereby improving the convergence speed of the algorithm. However, this algorithm is sensitive 
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to initial parameters and is prone to get stuck in local optimum. Constant weights and learning factors can increase the 

steady-state mean square error, resulting in uneven local and global search capabilities. To address these issues, an im‐

proved particle swarm constant modulus blind equalization algorithm based on chaotic-mapping and Gaussian pertur‐

bation was proposed. After simulation verification, the performance of the proposed algorithm has been improved. 

The sensitivity to parameters set in the early stages of the algorithm is reduced. The fitness decreases by 0.011 after 

stabilization. When the symbol error rate reaches 10-3 level, the signal-to-noise ratio decreases more compared to tra‐

ditional algorithms. The mean square error is reduced by 1.77 dB, and intersymbol interference is reduced by 0.64 dB. 

In addition, by comparing different inertia weight schemes, it is further verified that the proposed algorithm achieves 

faster convergence speed and lower inter-symbol interference.

Key words: channel equalization, constant modulus blind equalization algorithm, particle swarm optimization, 

chaotic-mapping, Gaussian perturbation

0　引言

多通道通信系统有若干个独立完整的收发通

道，每个通道的射频前端由中频滤波器、宽带耦合

器、高频放大器、检波器、模拟混频器、模-数转

换器（ADC）等仿真器件组成，由于收发通道中各

器件的制造工艺以及设备自身引起的热效应，不可

避免地会产生通道频率响应的幅度和相位不一致，

即通道失配。同时，信号处理过程中，调制解调引

起的误差、ADC带来的量化误差、有限字长效应

带来的误差、采样脉冲引起的孔径抖动误差等，都

会引起多通道采样时幅度和相位的改变，另外，通

道频率响应也会受时间、温度、环境的影响而发生

变化。通道失配现象会严重影响基带后端的计算结

果，而通道均衡技术的核心目标是校正通道的幅度

和相位，使各个通道保持一致，所以通道均衡技术

在通信系统中是必不可少的组成部分[1]。

在传统的均衡器设计中，接收端通常需要预

先知道发射信号的某些特性或训练序列，以估计

信道特性并进行均衡[2]。但在一些特殊应用中，

如在信道仿真器中，使用训练序列会增加带宽开

销，降低通信系统的有效数据传输率，影响信道

仿真的真实性，干扰了仿真流程。盲均衡算法则

无须训练序列，通过发送信号和接收信号中的统

计特性恢复原始信号，从而提高系统效率，不干

扰仿真流程[3]。

在各种盲均衡算法中，恒模算法（constant 

modulus algorithm，CMA）因其计算量小、结构

简单而被广泛应用于通信系统中[4-5]。但 CMA 最

大的缺陷就是无法恢复相位，这会导致后续信号

处理过程中出现问题[6]。改进恒模算法（modified 

constant modulus algorithm，MCMA）重新设计

了算法的代价函数，使输出信号的实部和虚部

分别收敛到常数，解决了信号相位偏移的问

题[7]。上述两种算法都采用传统梯度下降法，

收敛速度慢，稳态均方误差大[8]。

元启发算法是一种用于解决复杂优化问题的

算法，已被广泛用于均衡器的设计中[9-10]。为了

解决传统梯度算法的寻优缺陷，已有学者在

MCMA 的基础上引入了粒子群优化（particle 

swarm optimization，PSO）算法，提出了一种基

于粒子群优化的改进恒模算法（modified con‐

stant modulus algorithm based on particle swarm op‐

timization，MCMAPSO）[11]。

然而这个算法仍存在一些不足。MCMAPSO

在寻优部分采用了 PSO 算法，该算法对参数敏

感，初始参数选取不当会导致无法找到最优解；

PSO算法使用恒定惯性权重，算法稳态均方误差

较高；算法后期粒子速度变慢，种群多样性逐渐

减小，算法丧失了空间探索能力，其次当全局最
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优值所在区域远离当前种群最优值时，粒子容易

向错误的方向学习，此时粒子极易陷入局部最优

解；恒定学习因子会导致算法的局部和全局搜索

能力不平衡。

因此，本文在MCMAPSO的基础上提出了一

种基于混沌映射和高斯扰动的改进粒子群恒模盲

均衡（chaotic-mapping and Gaussian perturbation-

based improved particle swarm constant modulus 

blind equalizer， CAG-PE）算法，主要对PSO算

法的权重系数、粒子速度更新和学习因子进行改

进。Sine混沌映射具有良好的遍历性，增加了算

法随机性。因此引入Sine混沌映射构造非线性随

机递增惯性权重区别于MCMAPSO中的恒定惯性

权重，降低算法稳态均方误差；在粒子速度更新

计算式的个体认知部分增加了高斯扰动项，使算

法具有跳出局部最优解的能力；算法初期粒子应

注重个体经验，算法后期应注重群体经验，引入

对数函数构造非线性异步学习因子区别于

MCMAPSO中的恒定学习因子，从而平衡算法的

全局开发能力和局部搜索能力。

经过仿真验证，相比于其他 3种算法，本文

提出的CAG-PE算法稳态均方误差、码间干扰和

误码率均有降低。由于通常构造变化的惯性权重

采用线性递减方案，在仿真实验中采用此方案和

所提算法进行比较，所提算法在收敛速度和稳态

性能方面表现更优异。

1　盲均衡系统

1.1　盲均衡系统模型

盲均衡系统模型如图1所示[12]。

其中，x (n)为输入信号，L为信号长度；h (n)为
传输信道；v (n)为噪声信号；均衡器的输入即接

收信号为：

y (n) =∑
i = 0

L - 1

xih (n - i) = x (n) ´ h ( )n + v (n)（1）

均衡器的输出信号即恢复信号为：

z (n) =W T(n)Y (n) =∑
i = 0

N - 1

wi y ( )n - i （2）

均衡器的权重系数为 W = [w ( )0 w ( )1  

]w ( )N - 1 ，通过盲均衡算法更新均衡器系数，从

而寻找均衡器的最优解，恢复原始信号x (n)。
最常用的盲均衡算法为CMA，由均衡器的

输入信号和输出信号可以得到算法的代价

函数[13]：

J =E
ì
í
î

ïï
ïï(| z (n) |2 -R) 2ü

ý
þ

ïï
ïï

（3）

对输入信号进行估计，得到常数模 R，定

义为：

R =
E{ }|| x ( )n

2

E{ }|| x ( )n
（4）

为了在均衡过程中同时恢复信号的幅值和相

位，MCMA重新设计了代价函数，给实部和虚部

赋予相同的权重。与 CMA 忽略星座旋转不同，

这一做法减小了相位误差。MCMA的代价函数如

式（5）所示[11,14]：

J (n) = JR(n) + JI(n) （5）

其中， JR(n) 和 JI(n) 是代价函数的实部和虚

部，P ≥ 2：
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其中，Rr和Ri为常数模的实部和虚部：

;9?/ ?+
h(n)

/?2/8
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52/
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x(n) y(n) z(n)

图1　盲均衡系统模型
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（7）

CMA和MCMA均采用随机梯度下降法寻找

均衡器的最优权重系数，收敛速度慢，稳态均方

误差大。

1.2　基于粒子群优化的改进恒模盲均衡算法

基于粒子群优化的改进恒模盲均衡算法则引

入粒子群优化算法寻找均衡器的最优解，提高了

收敛速度，降低了稳态均方误差。

PSO算法是受鸟群捕食的启发而提出的一种

群智能优化算法[15-16]。

在搜索过程中，粒子通过相互传递各自的信

息来寻找群体的最优解。PSO算法的核心计算式

就是粒子速度更新和粒子位置更新，如式（8）

和式（9）：

vk + 1
i =wkvk

i + c1r1( pk
ib - xk

i ) + c2r2(g k
b - xk

i )（8）

xk + 1
i = xk

i + vk + 1
i （9）

其中，xk + 1
i 为第 k + 1次迭代时粒子 i的位置；xk

i

为第 k次迭代时粒子 i的位置；vk + 1
i 为第 k + 1次迭

代时粒子 i 的速度；vk
i 为第 k 次迭代时粒子 i 的

速度；w 为惯性权重[17]，体现的是粒子继承先

前速度的能力，取值较小时，算法收敛速度较

慢，有利于局部搜索，取值较大时，算法收敛

速度较快，全局搜索能力更强；c1、c2 为学习

因子；r1、r2 为 [01]的随机数；pk
ib 为粒子 i第 k

次迭代时个体最优值；g k
b 为第 k 次迭代时群体

最优值。

采用MCMA的代价函数计算适应度值，在

达到终止条件后结束迭代，如最大迭代次数和最

小适应度值。此时得到的全局最优粒子位置为算

法的最优解，采用该粒子位置构成的均衡器恢复

原始信号的效果最好。

2　基于混沌映射和高斯扰动的恒模盲均衡

算法

2.1　混沌映射

由于粒子的局部和全局搜索能力都与惯性权

重有关，若算法采用恒定惯性权重，会导致算法

收敛速度变慢，搜索能力不强，稳态均方误差增

大。目前已有学者提出构造线性递减惯性权重从

而使得算法初期具有更好的全局搜索性能，算法

后期具有更好的局部搜索性能，如式（10）

所示：

w (n) = wmin + ( )wmax -wmin ( )kmax - k kmax（10）

其中，k为当前迭代次数，kmax为最大迭代次数，

wmax、wmin为惯性权重的上下限。

此时单一线性调整策略采用的是统一的权重

变化率，使得粒子在整个搜索过程中没有明显差

异，缺乏灵活性。且算法后期惯性权重过小，全

局搜索能力减弱，容易陷入局部最优解。

针对上述问题，构造了一种非线性随机递增

惯性权重。Sine混沌映射作为一种经典的混沌映

射，具有良好的遍历性等优点。引入Sine混沌映

射构造非线性随机递惯性权重增加了算法的随机

性，使算法在前期拥有较快收敛速度的同时，在

后期也具有较强的全局寻优能力。改进后的惯性

权重如式（11）所示：

wk = S (k ) ´wmin + (wmax -wmin ) ´ (k/kmax )（11）

其中，wk为第 k次迭代时的权重值，S (k )为第 k

次迭代时的Sine混沌映射，如式（12）所示：

S (k ) = μ1 ´ sin (S (k - 1) ´ π) （12）

其中，混沌映射的初始值 S (0) = rand，rand表示

随机数，μ1Î ](01 ，μ1为常数。

设wmin = 0.4，wmax = 0.9，μ1 = 1，构造的非线

性随机递增惯性权重如图2所示。
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由图 2可以看出，惯性权重整体呈一种波动

性递增的趋势，在保证前期具有较快收敛速度的

同时也具有较强的局部搜索能力，避免影响算法

收敛精度；保证后期具有较强局部搜索能力的同

时也具有较强的全局搜索能力，避免陷入局部最

优解。

2.2　高斯扰动

根据式（8），随着算法的迭代，粒子速度会

逐渐变小趋近于 0，种群多样性逐渐减小，算法

失去空间探索能力。其次，当全局最优值所在区

域远离当前种群最优值时，粒子容易向错误的方

向学习，此时粒子极易陷入局部最优解。

可以通过在粒子速度更新计算式的个体认知

部分增加高斯扰动项，让粒子振荡，增加种群多

样性，跳出局部最优解。改进后的粒子速度更新

计算式如式（13）所示：

vk + 1
i =wkvk

i + c1r1( pk
ib - xk

i + r3Gk
i ) + c2r2(g k

b - xk
i )

（13）

其中，r1、r2、r3、r4为[01]的随机数；vk + 1
i 表示

粒子 i在第 k + 1次迭代时的速度；pk
ib 表示粒子 i

在第 k次迭代时的最优位置；g k
b 表示第 k次迭代

时的全局最优位置；xk
i 表示粒子 i在第 k次迭代时

的位置；Gk
i 表示粒子 i在第 k次迭代时产生的高

斯扰动，如式（14）所示：

Gk
i = r4Gaussian ( μ2σ

2 ) （14）

其中，μ2表示均值，σ2为方差；Gaussian (•)为构

造的高斯函数。

2.3　非线性异步学习因子

对于学习因子，在算法迭代前期自我学习率

占比高，群体学习率占比低；随着迭代不断进

行，自我学习率占比逐步降低，而群体学习率占

比则逐渐提高。即算法前期粒子应当注重个体经

验，后期应当注重群体经验。恒定学习因子就无

法满足这样的要求。

针对上述问题，引入对数函数构造非线性异

步学习因子，从而平衡算法局部搜索能力和全局

开发能力。既可以加快算法的收敛速度，又可以

提高算法的收敛精度。改进后的学习因子如下

所示：

 
              c1 = c1_ max - (c1_ max - c1_ min ) ´

            ln (1 + (e - 1) ´ k kmax ) （15）

             
c2 = c2_ min + (c2_ max - c2_ min ) ´

ln (1 + (e - 1) ´ k kmax ) （16）

其中，c1_ max、c1_ min、c2_ max、c2_ min 为学习因子

c1、c2的上下限。

2.4　CAG-PE算法流程

CAG-PE 算法是基于 MCMAPSO、混沌映

射、高斯扰动和非线性异步学习因子提出的。

CAG-PE算法流程如图 3所示，同时对流程进行

具体介绍。

步骤1　初始化相关参数。主要是粒子群的

相关参数，如粒子初始位置、初始速度、种群规

模等。

步骤2　进入PSO主循环。

步骤 3　根据式（11）、式（15）和式（16）

计算惯性权重和学习因子。

步骤4　用当前粒子位置构造均衡器，经过

MCMA得到当前输出信号，根据式（5）、式（6）

和式（7）计算适应度值。
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图2　非线性随机递增惯性权重
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步骤5　评估粒子的适应度值是否变小。如

果适应度值变小，则更新个体和全局最优适应度

值，并采用式（13）和式（9）更新粒子速度和

位置；如果适应度值没有变小，则不更新个体和

全局最优适应度值，直接更新粒子速度和位置。

步骤6　判断是否已达到算法的迭代终止条

件（最大迭代次数或最小适应度值）。若满足则

输出全局最优适应度值和全局最佳位置，并根据

全局最佳位置构造均衡器得到输出信号；否则转

到步骤3继续执行。

步骤7　满足终止条件后获得全局最优适应

度值和全局最佳位置，并根据此时的全局最佳位

置构造均衡器计算出输出信号。

2.5　算法复杂度

CMA、MCMA、MCMAPSO 和 CAG-PE 算

法的复杂度对比见表1，其中信号长度为L，均衡

器阶数为Nf，粒子群算法中迭代最大次数为M，

粒子数量为N。

根据复杂度分析可知，采用粒子群算法后，

算 法 复 杂 度 显 著 增 加 。 CAG-PE 算 法 与

MCMAPSO相比，由于增加了非线性递增惯性权

重和非线性异步学习因子，复杂度增加O (3M )；
仅在粒子速度更新的个体部分增加了高斯扰动，

加法对粒子速度更新的整体复杂度影响不大。4个

算法之中，CAG-PE算法复杂度最高，且随着粒

子数量和迭代次数增多而增加。

进一步具体分析，设置 L = 60 000，Nf = 21，

M = 500， N = 35， D = 42。 CMA 复 杂 度 约 为

O (1.26 ´ 106 )，MCMA复杂度约为O (1.26 ´ 106 )、
MCMAPSO复杂度约为O(2.2´1010 )，CAG-PE算

法复杂度约为O (2.2´1010 )。但实际上MCMAPSO

和CAG-PE迭代次数仅需60次左右（实际迭代次

数可见图8），即M = 60。此时，MCMAPSO复杂

度约为 O (2.6 ´ 109 )，CAG-PE 算法复杂度约为

O (2.6 ´ 109 )。显然，使用PSO算法寻优后，算法

复杂度显著增加，但通过仿真结果可知，算法的

均 衡 性 能 显 著 提 升 。 CAG-PE 算 法 相 较 于

MCMAPSO的复杂度提高约O (180)，但相较于原

本就很大的计算量而言，复杂度增加的影响可以

忽略。在较少增加复杂度的情况下，获得较大的

性能增益，说明改进是有效的。

3　仿真结果与分析

仿真采用 4QAM信号通过复码间干扰（inter 
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图3　CAG-PE算法流程

表1　算法复杂度对比

算法

CMA

MCMA

MCMAPSO

CAG-PE

复杂度

O (Nf ´ (L -Nf ) )
O (Nf ´ (L -Nf ) )

O (M ´N ´Nf ´ (L -Nf ) )
O (M ´N ´ (Nf ´ (L -Nf ) ) + 3M )
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symbol interference，ISI）信道传输，该信道的脉

冲响应为：H = [0.054 5 + j0.050.283 2 - j0.119 7 

-0.767 6 +  j0.278 8 -  0.064 1 -  j0.057 6 0.056 6  

-j0.227 50.406 3 ]-j0.073 9 ，信噪比为 25 dB。均

衡器的设计长度为 21，中心抽头的值为 1，其余

为 0[10]。适应度 J 式（6）和常数 R 式（7）中

的P = 2。

CMA 和 MCMA 的迭代步长设置为 0.001。

CMA 星座图如图 4 所示，MCMA 星座图如图 5

所示。

由图4和图5可以看出，稳定后CMA误差幅

度比MCMA误差幅度更大，且CMA存在严重的

相位偏移。而MCMA可以校正相位偏移，稳定

后的误差幅度比CMA更小。

MCMAPSO和CAG-PE算法采用的PSO参数

设置为：粒子总数为 35；最大迭代次数为 500；

所有粒子的上限和下限为 2 和-2；粒子维度为

42；惯性权重式（11）中 wmin = 0.4，wmax = 0.9，

式（12）中μ1=1；粒子速度更新式（14）中μ2=0；

非线性异步学习因子式（16）中 c1_ min = c2_ min =

0.8，c1_ max = c2_ max = 2.1。

MCMAPSO 星座图如图 6 所示，CAG-PE 星

座图如图7所示。
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图4　CMA星座图
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图5　MCMA星座图
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图6　MCMAPSO星座图
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图7　CAG-PE星座图
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由图 6 和图 7 可知，MCMAPSO 和 CAG-PE

算法均可恢复 4QAM信号，均衡后信号比CMA

和MCMA的误差幅度更小，星座图更加紧凑且

可以校正相位偏移。

MCMAPSO和CAG-PE算法的适应度值曲线

对比如图8所示。

由图 8可以看出，虽然CAG-PE算法的收敛

速度比MCMAPSO的收敛速度慢一些，但在达到

稳定后适应度值比 MCMAPSO 略低。稳定后

MCMAPSO的适应度值约为 0.09，CAG-PE算法

的适应度值约为0.079。

CMA、MCMA、MCMAPSO 和 CAG-PE 算

法的误码率曲线对比如图9所示。

由图9可以看出，当误码率达到10-3量级时，

MCMA 的信噪比约为 26 dB；相比于 MCMA，

MCMAPSO的信噪比降低 8 dB，CAG-PE算法的

信噪比降低10 dB。在达到相同误码率的情况下，

CAG-PE算法的信噪比降低更多，算法均衡效果

更好。

为了便于比较均方误差和码间干扰的性能，将

MCMAPSO和CAG-PE算法的最大迭代次数增加

到10 000次。均方误差（MSE）和码间干扰（ISI）

分别定义为：

MSE = 10lg ( 1
n∑i = 1

n ( )|| e ( )n
2 ) （17）

ISI =
∑

i
|| hi( )n
2
- || hmax

2

|| hmax
2

（18）

其中，e (n)为误差信号，n为样本数量，hi(n)表
示合成信道 h (n)中的第 i个元素，hmax 表示其中

具有最大绝对值的元素。

CMA、MCMA、MCMAPSO 和 CAG-PE 算

法的均方误差曲线对比如图10所示。

由图 10可以看出，稳定后，CMA的均方误

差最高，约为 1.378 8 dB，MCMA和MCMAPSO

的 均 方 误 差 几 乎 相 同 ， 约 为 -7.22 dB， 但

MCMAPSO的收敛速度明显高于MCMA。CAG-
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PE算法的均方误差最低，约为-8.99 dB。说明提

出的CAG-PE算法实现了稳态均方误差的降低。

CMA、MCMA、MCMAPSO 和 CAG-PE 算

法的码间干扰曲线对比如图11所示。

由图 11可以看出，达到收敛时，CMA的码

间干扰约为-16.19 dB，MCMA的码间干扰约为

-17.07 dB。且CMA和MCMA的码间干扰波动都

比较大。MCMAPSO和CAG-PE算法的码间干扰

更稳定，MCMAPSO 的码间干扰为-23.04 dB，

CAG-PE算法的码间干扰为-23.68 dB。说明提出

的CAG-PE算法收敛后的码间干扰更低，收敛效

果更好。

由于提出的算法惯性权重呈递增趋势，为验

证所提算法的惯性权重方案是否比常用的线性递

减惯性权重方案更好，对两种方案进行仿真，将

线性递减惯性权重的方案命名为w-decrease，绘制

出均方误差曲线及码间干扰曲线进行对比分析。

w-decrease 与 CAG-PE 算法的均方误差曲线对比

如图 12所示，w-decrease与CAG-PE算法的码间

干扰曲线对比如图13所示。

由图 12和图 13可以看出，线性递减方案收

敛速度比CAG-PE算法收敛速度更慢。图12均方

误差曲线对比显示：虽然算法稳定后，两个方案

达到了相同的均方误差，但在前期下降过程中，

线性递减方案的波动更大。图13码间干扰曲线对

比显示：算法稳定后，线性递减方案码间干扰约

为-20.21 dB，CAG-PE 算法码间干扰约为-23.5 

dB，减小了3.29 dB。因此，CAG-PE算法提出的

非线性随机递增惯性权重效果更好。

4　结束语

本文针对CMA、MCMA和MCMAPSO存在

的问题，提出了基于混沌映射和高斯扰动的改进

粒子群恒模盲均衡（CAG-PE）算法。该算法利

用粒子群算法寻优，并结合混沌映射、高斯扰动

和对数函数，重新设计了惯性权重、粒子速度更

新和学习因子。经过仿真验证，提出的算法性能
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有所提升。对算法初期设置的参数敏感性降低；

稳定后的适应度值降低0.011；在误码率达到10-3

量级时，信噪比相较于传统算法降低更多；均方

误差降低1.77 dB；码间干扰降低0.64 dB。此外，

通过改变惯性权重的变化方式，将线性递减惯性权

重方案和CAG-PE算法进行比较，发现提出的算法

收敛速度更快，码间干扰更小，算法性能更稳定。

通过算法复杂度分析可知，CAG-PE算法也

存在一些不足，在采用粒子群算法寻优之后，算

法复杂度显著增加，后面的工作中，还需要进一

步对算法复杂度进行优化。且本文主要处理信号

为4QAM信号，后续工作还可将算法应用在8PSK

信号和脉冲噪声信号，进一步优化数据处理方式

和算法性能，使算法适用于更多的应用场景。
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