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基于犛犆犉犖犖之犘犃犕非线性信道均衡器

成效研究

李庆海，林瑞昌
（浙江工贸职业技术学院 电子工程系，浙江 温州　３２５００３）

摘要：自组织型模糊类神经网络 （ＳＣＦＮＮ）可依据一定的法则自我构建神经网络的组织结构，从而适用于当前控制对象；多层神经

元是传统的类神经网络，广泛应用于各个领域；倒传递学习法与最陡坡降法相结合，可使以上两种类神经网络进行有效的融合；目前，

信道均衡器上的系统架构种类非常多，各种类神经网络应用于信道均衡器也颇为普遍；在研究ＳＣＦＮＮ的基础上，将其应用于通道均衡

器确实可行，效果良好；比较了ＳＣＦＮＮ与 ＭＬＰ在通道均衡器的成效；仿真表明，在相同通道环境下，ＳＣＦＮＮ的训练收敛速度、位错

误率与系统敏感度优于 ＭＬＰ，完成结构学习后ＳＣＦＮＮ的结构也颇为精简。

关键词：自组织型模糊类神经网络；均衡器；多层神经元；最陡坡降法
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０　引言

在信道中传送数字信号，难免会遭受到噪声的干扰及产生

符际干扰 （ＩＳＩ），或是信号能量在传送过程中衰减，使接收端

收到的是失真的信号，因此，我们必须在接收端补偿或修正收

到的信号，希望能恢复失真的信号。过去以线性信道均衡器解

决此类问题，慢慢的通道环境日趋复杂，线性信道均衡器难以

恢复严重的非线性失真信号［１］。

经过学习的类神经网络可以在输入信号与输出信号间行成

复杂的决策边界 （ｄｅｃｉｓｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｙ），所具有的复杂映对

（Ｍａｐｐｉｎｇ）能力能解决非线性或高度非线性分类问题，所以，

多采用类神经网络解决信道非线性失真的问题［２３］。在复数类

神经网络方面，Ｃｈｅｎ等专家
［３９］证实各种类神经网络均衡器可

以产生复数非线性隔离曲线，亦即等化高度非线性信道。上述

这些类神经网络都是训练架构已经确定的神经网络，训练期间

调整其前后层间链接权重 （ｌｉｎｋｗｅｉｇｈｔ），或神经元的偏权值

（Ｂｉａｓ），或同一层间神经元的链接权重，经过数十次甚至于上

万次学习循环网络收敛后，才是一个可以工作的类神经网络。

图１的自组织型模糊类神经网络 （ｓｅｌｆ－ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｆｕｚｚｙ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＣＦＮＮ）最早由Ｆａａ－ＪｅｎｇＬｉｎ等提出并实现

于永久磁铁式同步马达速度控制［１０］。本文将 ＳＣＦＮＮ 加上

Ｈａｒｄｄｅｃｉｓｉｏｎ之后，应用在有ＩＳＩ效应、非线性与噪声的信道

图１　自组织型模糊类神经网络应用于均衡器

失真后衰败信号重建，我们去仿真ＩＳＩ、非线性、与噪声不同

组合模型，经过一再测试，ＳＣＦＮＮ所建出来的类神经网络均

衡器，有很好的信号恢复能力且硬件需求简单。以目前均衡器

所使用的类神经系统架构来说，图２的多层神经元 （ｍｕｌｔｉ－

ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）结构
［１１１２］是信号恢复程度相当高的一

种，虽然 ＭＬＰ存在收敛容易落入局部极小值与训练周期数过

长的问题普遍也有专家学者改善传统 ＭＬＰ后，将其应用于通
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道均衡器［５１３］。本文除了测试ＳＣＦＮＮ在通道均衡器的表现之

外，并以 ＭＬＰ信道均衡器为比照对象，来验证ＳＣＦＮＮ在信

号恢复上能否比 ＭＬＰ更为强健 （Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ）。

图２　多层神经元类神经网络

１　数字传输系统

具有均衡器的数字通信系统如图３所示，在时间ＫＴ时传

送的信号狋（犽），犽＝０、１、２表示原始数字序列，假设其具有

统计独立与机率相等的特性，其中，１／犜 代表符号率，信道

（Ｃｈａｎｎｅｌ）表示信号行经路线特性，一个被广泛使用的线性分

散信道模型是有限长度脉冲响应 （ｆｉｎｉｔｅｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ，

ＦＩＲ）模型，在时间犽犜时通道的输出犪 （犽）可表示为
［４］：

犪（犽）＝∑

狀
犽－
１

犻＝０

犺（犻）·狋（犽－１） （１）

　　犺 （犻），犻＝０…狀犺－１为通道的脉冲响应而狀犺 是ＦＩＲ通道

的长度。传送设备的电子组件可能会引起信号产生非线性失

真，犪 （犽）经ＮＬ后的输出犫 （犽）可表示为：

犫（犽）＝犳［犪（犽），犪（犽－１），．．．，犪（犽－狀犽＋１），

犺（０），犺（１），．．．犺（狀犽－１） （２）

　　φ （…）表示ＮＬ产生的非线性函数。通道也可能受具有

变异数σ
２ 平均值为０的白色高斯噪声影响，所以，当我们考

虑白色高斯噪声时，均衡器收到的信号狉 （犽）＝犫 （犽）＋狇

（犽），狇 （犽）即代表白色高斯噪声，狔 （犽）是经均衡器补偿

后的输出，狔 （犽）与正确信号狔 （犽）比较，产生一个误差

信号犲 （犽）＝狔 （犽）－狔 （犽），若所有训练数字序列的犲

（犽）均方根值超出可容许的误差范围，则持续训练修正均衡器

的参数，直至犲 （犽）均方根值在许可范围之内为止。

在本研究中所采用的信道模型有以下３种，其转移函数分

别表示如下［６８］：

犆犎 ＝１：１．０

犆犎 ＝２：０．４４７＋０．８９狕－１

犆犎 ＝３：０．２．９＋０．９９５狕－１＋０．２．９狕－２

（３）

　　犆犎＝１因具单位脉冲响应所以相当于是一个没有任何犐犛犐

的通道，犆犎＝２相当于是一个不具最小相的通道。犆犎＝３表

示目前的位数受后续两个位影响的信道。ＩＳＩ效应产生主要是

因为数据在高速传输时需要相当高的符元速率，然而在多重传

图３　具有均衡器的数字传输系统

输环境中，由于时间的不准确性，频宽不足，振幅失真，相位

失真，而受到严重的 “相邻符元互相干扰”，如图４所示。为

了处理由ＩＳＩ所引起的有限频宽通道，首先必须要有此ＩＳＩ之

离散时间模型。如图５所示，为有ＩＳＩ之通道离散时间截线滤

波器 （ｔｒａｎｓｖｅｒｓａｌｆｉｌｔｅｒ）模型，其跳阶增益为犡犓 ，时间区间

为２ＬＴ，其输入信号为犐狀，输出信号为狔狀 ，噪声信号为狏狀 。

图４　ＩＳＩ效应

图５　ＩＳＩ效应的通道离散时间模型

在本研究中，采用的非线性现象有以下４种
［６８］：

犖犔＝０：犫（犽）＝犪（犽）

犖犔＝１：犫（犽）＝ｔａｎｈ（犪（犽））

犖犔＝２：犫（犽）＝犪（犽）＋０．２犪２（犽）－０．１犪３（犽）

犖犔＝３：犫（犽）＝犪（犽）＋０．２犪２（犽）－０．１犪３（犽）＋０．５ｃｏｓ（π犪（犽））

（４）

　　犖犔＝０相当于一个线性信道模型，犖犔＝１相当于是传输

系统放大器饱和的非线性信道，犖犔＝２与犖犔＝３则是两个任

意非线性信道。本研究中仿真各种信道模型、非线性模型、讯

号噪声强度比 （ＳＮＲ＝８－１８，间隔２）不同组合条件下，研

究ＳＣＦＮＮ所建出来的结构与信号恢复情形。

２　自组织型模糊类神经网络应用在信道均衡器

图１自组织型模糊类神经网络系统
［１０］，运作之始就是三

个输入节点与一个输出节点，随着训练动作的进行逐步加入第

二层归属函数 （ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎ）节点与第三层乘积运作
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节点，并逐步调整第二层每一个高斯型归属函数的平均值

（Ｍｅａｎ）犿犼犻、标准差 （Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）σ犼犻与第三层、输出节点间的

链接权重 （ｌｉｎｋｗｅｉｇｈｔ）ω犼，直至所有训练样本的推论输出值

与期望输出值差的均方根值收敛为止。训练周期视训练样本的

复杂度而异，可能需数个至数十个训练周期，所谓一个训练周

期表示所有的训练样本执行过一次。

我们逐步说明自组织型模糊类神经网络推论输出值的计算

过程与学习方法，训练样本逐笔进入自组织型模糊类神经网

络，经过逐层运算得到一个推论输出值。以下是各层的计算

过程。

Ｌａｙｅｒ１：此层是输入节点，序列狉 （犽）、狉 （犽－１）、狉 （犽

－２）透过此节点传到下一层，没有计算动作。其中：

狉 （犽）：非线性模型输出加上白色高斯噪声后的数字序列；

狉 （犽－１）：较狉 （犽）延迟１个位的数字序列；

狉 （犽－２）：较狉 （犽）延迟２个位的数字序列。

Ｌａｙｅｒ２：此层的每一节点相当于是第一层输入变量的语

意项 （ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｌａｂｅｌ），亦即算出输入变量ｉ属于此归属函数

的程度犃犼犻，本研究中采用高斯函数作为归属函数 （ｍｅｍｂｅｒ

ｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎ），

犃犼犻 ＝ｅｘｐ －
（狉（犽－犻）－犿犼犻）

２

σ
２
犼（ ）犻

，犻＝０，１，２ （５）

　　犿犼犻：信号狉 （犽－犻）对第犼个归属函数的中点 （Ｍｅａｎ）。

σ犼犻：信号狉 （犽－犻）对第犼个归属函数的标准差 （Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）。

Ｌａｙｅｒ３：此层的每一节点表示模糊规则的命题部 （Ｐｒｅ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｐａｒｔ），其函数是：

狌犼 ＝犃犼１（狉（犽））·犃犼２（狉（犽－１））·犃犼３（狉（犽－２）） （６）

　　亦即第二层三个输入归属函数群中第犼个归数函数值进入

此节点相乘，得一乘积为此层的输出。

Ｌａｙｅｒ４：此层仅有一个节点主要的动作是解模糊化 （Ｄｅ

ｆｕｚｚｉｆｙ），若以狔表示推论输出值，则：

狔
 ＝∑

犕

犼＝１

狌犼狑犼 （７）

　　狌犼 （１＜＝犼＜＝犕）表示第三层的输出，ω犼 （１＜＝犼＜＝

犕）表示第三层每一节点与第四层输出节点之间的链接权重，

犕 是系统学习过程中已建立的规则数目。

ＳＣＦＮＮ的特色之一是在线学习 （ｏｎ－ｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ），

ＳＣＦＮＮ在初始状态仅有狀个输入节点与一个输出节点，经由

结构学习 （ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ）建立系统，经由参数学习 （ｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）将系统每个规则的３个参数调到最佳状态。

开始结构学习之后，每一训练样本进入ＳＣＦＮＮ输入节点，对

每一输入值产生每一个归属函数的激发量，若发现激发量的值

都小于设定值，则在第二层为每一个输入变量增加一个节点，

第三层也增加一个节点，亦即增加一条规则，完成结构学习后

系统可以将输入变量的论域 （ｕｎｉｖｅｒｓｅｏｆｄｉｓｃｏｕｒｓｅ），做合理

的模糊分割 （ｆｕｚｚｙｐａｒｔｉｔｉｏｎ），当然我们希望建立最少的规则

也希望产生最少的模糊集合 （ｆｕｚｚｙｓｅｔｓ）。

接着我们说明学习过程的参数学习，倒传递 （ｂａｃｋｐｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎ）算法是参数学习的主要精神，我们将一笔三位的数据

狉 （犽）、狉 （犽－１）、狉 （犽－２）输入给自组织型模糊类神经网络

经过计算得到一个推论输出值的同时，也有一个位的正确输出

值狔 （犽）传到自组织型模糊类神经网络以比较两者的差，进

而推论出３个要修正参数 （链接权重ω犼、归属函数的平均值

犿犼犻与标准差σ犼犻的修正量然后进行修正。这个动作在每一笔数

据进入系统就做一次，直至系统学习完成，完成学习后系统可

以工作。我们以求输出值相反方向说明上述３个参数修正量的

公式。首先定义能量函数犈如下：

犈＝
１

２
（狔－狔）

２ （８）

　　狔：对应每一训练样本的正确输出值。

狔：狉 （犽）、狉 （犽－１）、狉 （犽－２）进入系统之后的推论

输出值。

Ｌａｙｅｒ４：

链接权重ω犼 变化量及更新方式如下：

Δ狑犼 ＝－η狑
犈

狑犼
＝

－η狑
犈

狔


狔


狑犼
犼＝１，２，３，…，犕 ＝

η狑（狔－狔
）狌犼 （９）

狑犼（犖＋１）＝狑犼（犖）＋Δ狑犼 （１０）

　　犖 为学习样本编号；犼为第三层节点编号。

由 （８）式可看出每输入一笔训练样本给自组织型类神经

网络得到推论输出值后，调整计算正确输出值与推论输出值差

后进行参数调整。

归属函数的中间值与标准差之调整量公式如下：

Ｌａｙｅｒ３：

Δ犿犼犻 ＝ －η犿
犈

犿犼犻
＝ －η犿

犈

狔


狔


狌犼

狌犼犻

犃犼犻

犃犼犻

犿犼犻
＝

－η犿（－（狔－狔
））狑犼狌犼

２（狓犻－犿犼犻）

σ犼犻
２

（１１）

Δσ犼犻 ＝ －ησ
犈

σ犼犻
＝ －ησ

犈

狔


狔


狌犼

狌犼
犃犼犻

犃犼犻

σ犼犻
＝

－ησ（－（狔－狔
））狑犼狌犼

２（狓犻－犿犼犻）
２

σ犼犻
３

（１２）

式中，η犿、ησ 是参数，可调整以得到较佳的结果。接着实际

进行归属函数参数的调整，

犿犼犻（犖＋１）＝犿犼犻（犖）＋Δ犿犼犻 （１３）

σ犼犻（犖＋１）＝σ犼犻（犖）＋Δδ犼犻 （１４）

　　经过了结构学习与参数学习，系统也收敛，表示这是一个

可以工作的自组织型模糊类神经网络，即可切换进入传输模式

进行信息接收工作。在模拟过程中，我们另外随机产生１００，

０００位ＰＡＭ ｛＋１，－１｝测试数据，逐笔进入系统进行运算，

求推论输出值并计算位错误率。

３　总结自组织型模糊类神经网络为基础的信道均

衡器算法

　　为仿真通道的ＩＳＩ现象，本研究以狉 （犽）、狉 （犽－１）、狉 （犽

－２）三个数字序列作为自组织型模糊类神经网络的输入信号，

图１与图３是本研究之系统结构。以下总结本研究的算法：

１）学习部分。

（ａ）若是第一笔数据则分别对狀个输入变量建立狀个高斯

型归属函数，以输入变量值为高斯函数中点犿，偏离值 （Ｄｅ

ｖｉａｔｉｏｎ）σ采固定值。计算３个激发量 （ｆｉｒｉｎｇｓｔｒｅｎｇｔｈ）犃犼１、

犃犼２、犃犼３的乘积 狌１，狌１ 与输出端间之链接权重 ω１ （ｌｉｎｋ

ｗｅｉｇｈｔ）初始时采随意值。犼在本论文中表示图一第二层每一

群归属函数编号，亦是第三层乘积运作节点编号。
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（ｂ）第二笔数据起，对已建立之归属函数求出狌１、狌２、

…狌狀 并找出这中间最大值犝ｍａｘ，将此值与既定值犝ｍｉｎ做比较，

若小于犝ｍｉｎ则建立一个新的规则，亦即第二层每群增加一个高

斯归属函数。归属函数的平均值犿犼犻＝狉 （犽）、狉 （犽－１）、狉 （犽

－２），标准差σ犼犻则采随机值，因为后续尚需调整），第三层增

加一个乘积运作节点，链接权重值ω犼 亦采随机值。

（犮）计算推论输出值狔＝ 狌１ω１＋ 狌２ω２＋狌３ω３＋…＋

狌犕ω犕，犕 表示目前归属函数的数目。

（犱）调整每一个高斯型归属函数中点犿犻犼、偏离值 （Ｄｅｖｉ

ａｔｉｏｎ）σ犻犼与链接权重 （ＬｉｎｋＷｅｉｇｈｔ）ω犼。

（ｅ）计算所有训练样本之推论输出值与正确输出值误差之

均方根值。

２）重复步骤 （ｂ）～ （ｅ）直至所有训练样本之推论，输

出与正确输出之均方根值收敛至设定值或训练次数已达一定次

数为止。

３）使用另一数字序列，测试已训练好的自组织型类神经

网络均衡器计算其位错误率 （ＢｉｔＥｒｒｏｒＲａｔｅ）。

４　模拟结果

我们仿真３种主要的信道模型搭配非线性模型、不同信号

噪声强度比，每一种状况都以５００位ＰＡＭ 信号 ｛＋１，－１｝

进行２０个学习循环的训练，再以１０００００位ＰＡＭ 信号 ｛＋１，

－１｝进行测试，记录均方根值收敛曲线、位错误率与ＳＣＦＮＮ

完成学习后的规则数。在上一节曾提到训练样本进入输入节点

之后，若激发量小于设定值，则需建立一个规则，此最小激发

量我们设定为０．１２５。在参数学习过程中，更新链接权重、高

斯函数平均值与标准差时有三个重要的参数η狑、η犿、ησ，我们

分别设定为０．０２５。本文以信道转移函数ＣＨ＝３，非线性模型

（ＮＬ＝０－３）与噪声 （ＳＮＲ＝８－１８）作为模拟条件。在仿真

过程中ＳＣＦＮＮ所建立的规则数列于表１。图６～７是 ＭＬＰ与

表１　ＳＣＦＮＮ在ＣＨ＝３、ＮＬ＝０－３、最小激发量０．１２５

经５００ｂｉｔ／２０ｃｙｃｌｅ训练的最后规则数

ＣＨ ＮＬ Ｆｍ
ＳＮＲ

＝８

ＳＮＲ

＝１０

ＳＮＲ

＝１２

ＳＮＲ

＝１４

ＳＮＲ

＝１６

ＳＮＲ

＝１８

３ ０ ０．１２５ １２ １０ ９ ８ ８ ６

３ １ ０．１２５ １３ １１ １０ ９ ８ ７

３ ２ ０．１２５ １３ １２ １１ １０ １０ ９

３ ３ ０．１２５ １３ １２ １２ １１ １１ １０

图６　ＭＬＰ－ＣＨ＝３，ＮＬ＝３，训练期间均方根值收敛曲线

图７　ＳＣＦＮＮ－ＣＨ＝３，ＮＬ＝３，训练期间均方根

值收敛曲线

ＳＣＦＮＮ的 ＭＳＥ值、由图中可看出ＳＣＦＮＮ的收敛较为快速，

亦即可在较短训练周期下达到相等程度信号恢复。ＮＬ＝３加

上低ＳＮＲ值会产生收敛不是很理想情癋。图８～９是 ＭＬＰ与

ＳＣＦＮＮ的位错误率值，本文发现相对于 ＭＬＰ，我们可看出，

ＳＣＦＮＮ对此４种非线性现象变化较大，亦即ＳＣＦＮＮ对不同

的非线性现象，展现出其高敏感度。

图１０～１３是ＳＣＦＮＮ与 ＭＬＰ位错误率的比较，我们可以

发现，ＳＣＦＮＮ的位错误率都在 ＭＬＰ之下，亦即ＳＣＦＮＮ的信

恢复能力比较高 。

图８　ＭＬＰ－ＣＨ＝３，ＮＬ＝０－３，位错误率

图９　ＳＣＦＮＮ－ＣＨ＝２，ＮＬ＝０－３，位错误率
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图１０　ＭＬＰ与ＳＣＦＮＮＣＨ＝３，ＮＬ＝０，位错误率比对

图１１　ＭＬＰ与ＳＣＦＮＮＣＨ＝３，ＮＬ＝１位错误率比对

图１２　ＭＬＰ与ＳＣＦＮＮＣＨ＝３，ＮＬ＝２位错误率比对

５　结论

本研究以自组织型模糊类神经网络 （ＳＣＦＮＮ）设计数字

传输系统非线性均衡器，在适度非线性搭配不同程度ＳＮＲ仿

真条件组合下，检视ＳＣＦＮＮ在数字传输系统非线性均衡器的

成效。证实ＳＣＦＮＮ在信号恢复程度明显优于 ＭＬＰ，且其 Ｍ．

Ｓ．Ｅ曲线收敛状况亦比较快速。系统敏感度是目前各个架构

所欠缺的能力，本文验证了ＳＣＦＮＮ在系统敏感度优于 ＭＬＰ。

ＳＣＦＮＮ架构虽简单但也不是很精简，再进一步，为了使硬件

成本降低，将结构数降低乃是必要途径，也是后续可努力改善

图１３　ＭＬＰ与ＳＣＦＮＮＣＨ＝３，ＮＬ＝３位错误率比对

的目标之一。
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