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稀疏信道下基于稀疏贝叶斯学习的精简星座盲均衡算法 

张  凯*    于宏毅    胡赟鹏    沈智翔 
(信息工程大学信息系统工程学院  郑州  450001) 

摘  要：针对稀疏信道的盲均衡问题，在精简星座均衡算法框架下建立线性模型，利用稀疏信道下均衡器固有的稀

疏特性，引入具有稀疏促进作用的先验分布对均衡器系数加以约束，使用稀疏贝叶斯学习方法迭代求解均衡器系数

得到最大后验估计值。该文提出的均衡方法属于数据复用类均衡算法的范畴，能够适用于数据较短的应用场合。与

随机梯度方法相比，算法性能受均衡器长度影响较小，收敛后误符号率性能更好，仿真实验验证了算法的有效性。 
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Reduced Constellation Equalization Algorithm for Sparse Multipath 

Channels Based on Sparse Bayesian Learning 
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Abstract: This paper deals with blind equalization of sparse multipath channels. A linear model is built under the 

framework of Reduced Constellation Algorithm (RCA). And the inherent sparse nature of the equalizer is exploited 

by employing a sparse promoting prior distribution. Then, the sparse Bayesian learning iterative inference method 

is applied to the proposed model in order to obtain the optimal sparse equalizer. The new proposed algorithm, 

which belongs to data recycling equalization algorithm domain, can be applied to short packet data applications. 

Compared with traditional Stochastic Gradient Descent (SGD) method, the new proposed algorithm performs 

more steadily under different equalizer order and has superior steady-state Symbol-Error-Rate (SER) performance. 

The effectiveness of the proposed algorithm is verified by simulations. 
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1  引言  

在数字通信系统中，作为克服符号间串扰的重

要手段，盲均衡技术得到了广泛的研究。在众多盲

均衡算法中，Bussgang 类盲均衡算法是目前应用最

广泛的一类盲均衡算法[1]，其依据不同准则设计非线

性代价函数，采用随机梯度法对均衡器系数进行调

整，最具代表性[2]的有常模算法(Constant Modulus 
Algorithm, CMA) 、 精 简 星 座 算 法 (Reduced 
Constellation Algorithm, RCA) 、 多 模 算 法

(Multi-Modulus Algorithm, MMA)等。该类算法具

有原理简单、易于实现等优点，但也存在收敛速度

慢，需要较大的数据量，对步长因子及均衡器长度
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敏感等问题。在突发通信等数据量较短的应用场合，

其应用受限。文献[3]提出了数据复用的思想，即重

复使同一段接收数据进行迭代运算，该方法降低数

据长度的要求，但其仍存在收敛速度慢、收敛特性

不稳定且对步长因子和均衡器长度敏感等问题。 
在许多高速无线通信系统中，信道往往呈现稀

疏特性[4,5]，即信道响应的能量集中在少数几个抽头

上，而大多数抽头能量很小或者为零。文献[6]和文

献[7]分析指出，稀疏信道符号间隔破零均衡器也为

稀疏的，文献[8]将该结论扩展到了判决反馈均衡器

的应用。利用均衡器稀疏特性可以降低均衡器维度，

降低求解计算量，提升收敛速度和收敛稳健性 [9 11]− 。

本文针对稀疏信道的盲均衡问题，研究了基于稀疏

贝叶斯学习(Sparse Bayesian Learning, SBL)[12,13]的

稀疏盲均衡器设计方法。首次基于精简星座均衡算

法的代价函数，通过引入扰动误差项建立线性模型，

将代价函数最小化问题转化为线性模型的求解问

题。在贝叶斯框架下，利用稀疏信道均衡器固有的
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稀疏特性，引入具有稀疏促进作用的先验分布对均

衡器系数加以约束，然后利用稀疏贝叶斯学习的方

法对线性方程进行迭代求解，最终得到稀疏的均衡

器系数矢量。由于引入稀疏先验约束，均衡器非零

元位置及取值在迭代过程中自动调整，克服了传统

基于随机梯度求解时，性能易受均衡器长度影响的

问题，仿真实验验证了算法的优越性。 

2  系统模型和 RCA 算法概述 

2.1 系统模型 
考虑如图 1 所示的数字通信系统模型。发送信

号通过信道后，接收信号可表示为 

1

,

       0,1, , 1

M

k k k k i k i k
i

x h s v h s v

k K

−
=

= ⊗ + = +

= −

∑
      (1) 

其中， ks 为等效基带符号序列； kx 为接收信号序列，

长度为 K ; T
1 2[ , , , ]Mh h h=h 为多径信道冲击响

应； kv 是与发送序列相互独立的零均值加性高斯白

噪声。 

 

图 1 带有线性均衡器的通信系统模型 

均衡器输出为 

1

L

k k k i k i
i

y w x w x −
=

= ⊗ = ∑          (2) 

其中， [ ]T1 2, , , Lw w w=w  为L 个均衡器抽头系数

组成的矢量。 
将式(2)写成矩阵形式： 

=y Xw                  (3) 
其中，X  为 K L×  的 Toeplitz 卷积矩阵，其表达

式如下： 
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2.2 精简星座均衡算法概述 
精 简 星 座 算 法 (Reduced Constellation 

Algorithm, RCA)由文献[14]中提出，其基本原理如

图 2 所示，通过使均衡器输出 ky 与其对应精简星座

点 ( )RCA csgn kR y⋅ 距离最小设计均衡器。代价函数为 

( ) 2
RCA RCA csgnk kJ E y R y⎡ ⎤= − ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦

       (5) 

其 中 ， , ,csgn( ) sgn( ) sgn( )k R k I ky y j y= + 为 复 的

signum 函数， ,R ky 和 ,I ky 分别表示为均衡器输出 ky
的实部和虚部， RCAR 为发送符号统计量的函数[2]，

[ ]E ⋅ 为求期望运算。 

 

图 2 精简星座算法(RCA)原理 

RCA 在最小均方误差准则下，通过使上述代价

函数最小化求解均衡器系数w，即 

RCAargminJ=
w

w              (6) 

常用随机梯度方法对式(6)进行求解，均衡器权

系数更新公式为 

[ ]1 RCA csgn( )k k k k ky R yλ+ = − − ⋅w w x      (7) 

其中， T
1 1[ , , , ]k k k k Lx x x− − +=x ，λ为迭代步长因子，

其取值直接影响算法收敛速度以及稳定状态下的均

衡器性能。 

3  基于稀疏贝叶斯的精简星座盲均衡算法 

3.1 算法推导 
在精简星座均衡方法框架下，引入扰动项，可

以建立式(8)的线性模型： 

RCA csgn( )R= ⋅ = + = +t y y Xwε ε      (8) 

其中， T
1 2[   ]Kε ε ε=ε  为 1K ×  的扰动项矢量，

其表示均衡输出与其对应精简星座点之间的误差。我

们的目标是在已知 t 和X 的条件下，求解w 。文献

[6~8]分析指出，稀疏信道下，符号间隔线性均衡器

为稀疏的。利用该特性，可以利用稀疏求解的方法

进行均衡器设计。发送符号经过多径信道，接收端

采样序列存在一定的符号间干扰，相邻样点间具有

较强的相关性，造成卷积矩阵X的列与列(行与行)
之间是相关的。对于这样一种存在较强列相关性的

矩阵，绝大多数的稀疏求解方法(如 Lasso 算法、基

追踪(Basis Pursuit, BP)算法及匹配追踪(Matching 
Pursuit, MP)算法)性能会变得很差[15]，而稀疏贝叶

斯学习方法仍然具有较好的性能。 
假设扰动矢量 ε服从零均值方差为 2σ 的复高斯

分布，则t的条件概率密度函数(似然函数)为 

( ) ( ) { }22 2
2

1
p , exp

K
σ σ

σ
−

= π − −t w t Xw    (9) 
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稀疏贝叶斯学习的基本思想是：首先给待估参

数加入具有稀疏促进作用的先验分布，然后在贝叶

斯框架下求其最大后验估计值。 
2

H 1
MAP 2argmin lg

σ
−−

= + +
w

t Xw
w w wΓ Γ  (10) 

式(10)中，等号右边第 1 项来自于似然函数，后两

项来源于均衡器系数的先验分布，其中Γ 为均衡器

系数矢量的协方差矩阵。下面给出基于稀疏贝叶斯

的迭代求解过程。 
假设均衡器系数的先验分布为： ~ (0, )CNw Γ ，

其中， 1 2diag( , , , )Lα α α=Γ , , 1,2, ,k k Lα = 为对

应均衡器系数的方差，称为超参数。均衡器各系数

值是否为零取决于其对应的超参数，当 0lα → 时，

相应的均衡器系数 lw 也趋于零。 

由式(10)可以看出，均衡器系数最大后验估计

值包含未知参数 , 1,2, ,k k Lα = 和 2σ ，需要对待估

参数w，未知参数 , 1,2, ,k k Lα = 和 2σ 进行联合求

解，直接对全后验概率 2( , , )p σw tΓ 最大化，求解复

杂度较大，将全后验概率分解为 

( ) ( ) ( )2 2 2, , , , ,p p pσ σ σ=w t w t tΓ Γ Γ     (11) 

式(11)中，等号右边第 1 项为待估参数w的后验分

布，由贝叶斯准则可知： 
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w t
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w w

Γ
Γ

Γ

μ Σ μ   (12) 

其中， 2 Hσ−= X tμ Σ 为均衡器矢量w 的后验均值，
1 2 H 1( )σ− − −= + X XΣ Γ 为其后验协方差矩阵。一旦

获得Γ 和 2σ ，将其代入后验均值表达式即可得到均

衡器的最大后验估计[16] MAP =w μ。 

下一个目标是计算Γ 和 2σ ，式(11)中右边第 2
项可分解为 

( ) ( ) ( )2 2 2, , ( ) ( )p p p p pσ σ σ=t t tΓ Γ Γ      (13) 

由于分母 ( )p t 与Γ 和 2σ 无关，在超参数均匀分

布的假设下，我们仅需要对边缘概率 2( , )p σt Γ 进行

最大化，即可得到Γ 和 2σ 的最大似然估计值。 
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使式(14)最大化，得到[12] 
new 2
i i iα μ γ=                        (15) 

( )new 22
2 i

i

Kσ γ
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑t Xμ       (16) 

其中， 11i i iiγ α−= − Σ , iiΣ 为第 i 个均衡器系数的方

差。 
上述求解方法为一个迭代求解的过程，在迭代

的过程中，很多超参数变为无限小，后验均值无限

接近零，当超参数低于某一预设门限时，可将与其

对应的均衡器系数值强制置零，最终得到最大后验

估计值 MAPw 中只有极少数非零元素，从而得到稀疏

解。从上面的分析，可以得到基于稀疏贝叶斯学习

的均衡算法计算流程如表 1 所示。 

表 1 基于稀疏贝叶斯学习的均衡算法计算步骤 

步骤 1 初始化相关参数 

均衡器矢量初始化； 

目标矢量初始化： RCA csgn( )R= ⋅t y ，其中 =y Xw； 

超参数： 1, 1,2, ,k k Lα = = , 2 1σ = ，超参数下界：
15

min 10α −= ； 

迭代次数： 0p = 。 

步骤 2 迭代求解 

(1)计算后验均值及协方差矩阵 
2 Hσ−= X tμ Σ , 1 2 H 1( )σ− − −= + X XΣ Γ  

(2) 超 参 数 更 新 ， 11i i iiγ α−= − Σ ,
2

new i
i

i

μ
α

γ
= , 

( )
2

new2 2

ii
K

σ
γ

−
=

−∑
t Xμ

； 

(3)删除使 miniα α< 的项，且令 0iμ = ； 

(4)计算均衡器输出： =y Xμ； 

(5)目标矢量更新： RCA csgn( )R= ⋅t y ； 

(6)若 ( )2new 610i ii
α α −− <∑ 或 20p > ，则结束循环，否则

重新从(1)开始。 

步骤 3 最终均衡器输出： MAP=y Xw 。 

 
3.2 算法性能分析 

3.1 节中提出的基于稀疏贝叶斯迭代求解的均

衡算法具有如下特性： 
(1)算法属于数据重用类均衡算法的范畴。重复

使用同一段数据进行迭代求解，接收数据较短时，

依然具有较好的性能，可应用于突发通信等数据量

较短的场合。 

(2)算法稳健。基于随机梯度求解的方法收敛特

性及稳态性能易受均衡器长度及步长因子等条件的

影响。本文算法在稀疏贝叶斯框架下进行求解，影

响算法性能的因素为：超参数初始值和均衡器长度。

超参数在迭代过程中自适应求解，其初始值仅对收

敛速度产生一定影响，不会影响最终的算法性能。

由于对均衡器系数加入稀疏约束的先验分布，迭代

过程中，均衡器非零元位置及取值自动调整，降低

了均衡器长度对算法性能的影响，将在第 4 节通过
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仿真实验加以验证。 

(3)较低的计算量。由式(7)可计算出，基于随机

梯度的求解算法：每次迭代需要 2L + 次乘法运算和

1L + 次加法运算。一般至少需要数千次迭代才能收

敛，且均衡器长度越长，收敛速度越慢。 

基于稀疏贝叶斯迭代求解各步骤计算量如下： 

(a)后验均值计算： 2KL KL L+ + 次乘法，
2KL K+ 次加法； 

(b) 后 验 协 方 差 矩 阵 计 算 ： 2 2KL L L+ +  
3( )O L+ 次乘法， 2( 1)K L+ 次加法，其中，矩阵求逆

采用 Cholesky 分解需要 3( )O L 次乘法[12]； 

(c) 超参数更新： ( 4)K L K+ + 次乘法，

2( )K L+ 次加法； 

(d)均衡及目标矢量更新： ( 1)L K+ 次乘法，

KL 次加法。 
从上面分析可以看出，每一轮迭代需要

3 2( ) (2 1) (3 6) 2O L K L K L K+ + + + + 次 乘 法 和
2(2 1) ( 2) 3K L K L K+ + + + 次加法运算，这里一次

迭代相当于随机梯度方法进行K 次迭代。在每次迭

代中，将对应于 miniα α< 的均衡器系数强制置零，

随着迭代的进行，L 逐渐减小，且由第 4 节分析来

看，算法收敛所需迭代次数对均衡器长度不敏感，

一般十次左右即可收敛。实际仿真实验来看，在算

法收敛阶段，基于稀疏贝叶斯学习的方法计算量大

于基于随机梯度的方法。由于算法收敛阶段，需要

较大的计算量，对于数据速率较高的场合，受处理

器速率限制，无法做到实时处理，一般用作离线处

理。 
均衡阶段，由于基于稀疏贝叶斯学习的方法得

到的是稀疏解，即很多均衡器系数为零，不需要参

与运算，计算量正比于非零元的数目。而随机梯度

的方法需要使用所有均衡器系数对信号进行滤波运

算，计算量取决于均衡器的长度。在均衡器总长一

定的情况下，本文方法得到均衡器在均衡阶段具有

更小的计算量。 

4  算法仿真及结果分析 

实验条件如下：(1)均衡器阶数 L，采用中心抽

头初始化，即均衡器中心系数为 1，其它为 0；(2)

分别采用剩余码间干扰(ISI)和稳态误符号率两个指

标对算法收敛特性和稳态性能进行度量。 

仿真 1 以剩余码间干扰(ISI)为指标，对本文提

出的算法收敛性能进行分析。剩余 ISI 计算为 
2 2

2

max

ISI
max

k k k
k

k k

c c

c

−
=
∑

        (17) 

其中， k k kc h w= ⊗ 为信道与均衡器的卷积。 

图 3 和图 4 所示为不同数据块长度、不同均衡

器长度下剩余 ISI 随迭代次数变化的曲线。发送符

号为独立同分布的 16QAM 信号，噪声为加性高斯

白噪声，信噪比 SNR=20 dB，信道为 6 径 FIR 信

道[8]，非零元数目为 3，信道冲击响应如表 2 所示。

均衡器长度 L 分别取 11, 21 和 31。图 3 和图 4 中数

据块长度分别取 600 和 1000。从收敛速度看，均衡

器长度越长，收敛速度越慢，但总体差别不大，如

图 3 中，L=11 时，算法需要 9 次迭代达到收敛，

L=21 和 31 时，也仅需要 12 次迭代即可完成收敛；

K=1000 时，均衡器长为 11 时，算法收敛约需要进

行 7 次迭代运算，L=21 和 31 时，算法需要 10 次迭

代实现收敛。从算法收敛后，剩余 ISI角度看，K=600

和 1000 时，均衡器长度 L=21 时，剩余 ISI 最小，

L=11 时最大，稳态最大 ISI 和最小 ISI 差分别为 1 

dB (K=600)和 2 dB (K=1000)。可以看出，在不同

均衡器长度、不同数据块长度下，本文提出的算法

表现出较高的稳定性。 

表 2 信道 1 冲击响应 

k 1 2 3 4 5 6 

hk 1 0 0 0.2828 + j0.2828 0 0.1299 + j0.075

 

图 3 不同迭代次数下平均剩余 ISI 曲线(K=600)           图 4 不同迭代次数下平均剩余 ISI 曲线(K=1000) 
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仿真 2  由于稳态误符号率能够反映算法在不

同信噪比下的性能，因此采用误符号率(SER)指标

对算法的稳态性能进行分析，并同采用数据重用的

随机梯度 RCA 求解方法(RC-SGD-RCA)性能进行

对比。同样采用表 2 所示的 FIR 信道，发送信号采

用独立同分布的 16QAM 调制信号。图 5 和图 6 为

两种算法收敛后的误符号率曲线，其中，图 5 固定

均衡器长度为 21，观测符号长度 K 分别取 800, 1000

和 1200，而图 6 中，观测信号长度固定为 1000，而

均衡器长度 L 分别取 11, 21 和 31。RC-SGD-RCA

算法仿真中，数据复用长度为观测数据块长度，迭

代步长因子 0.005μ = 。 

从图 5 和图 6 可以看出，由于利用均衡器稀疏

特性，通过加入具有稀疏促进作用的先验分布对均

衡器系数加以约束，本文提出的基于稀疏贝叶斯学

习(SBL)的均衡算法性能明显优于基于数据复用的

随机梯度求解方法，且在高信噪比下优势体现更加

明显。此外，本文算法误符号率性能在均衡器长度

及观测长度在一定范围内变化时具有较强的稳健

性，而 RC-SGD-RCA 则易受二者的影响。 

仿真中发现，基于稀疏贝叶斯学习的均衡算法

收敛后，非零元数目约占均衡器总长度的 2/3，因

此，均衡阶段可以减少 1/3 的计算量。在算法收敛

阶段，RC-SGD-RCA 方法受均衡器长度影响较大，

其收敛曲线如图 7 所示，其中，观测信号长度取

1000，信噪比 SNR 为 20 dB。可以看到，均衡器长

度 L=11 时，收敛速度最好，大约需要 2000 次迭代

实现收敛，性能也最差。L=21/31 时，大约需要 4000

次迭代实现收敛。结合 3.2 节中算法计算量公式可

知，本文算法在收敛阶段需要更大的计算量。 

仿真 3  采用国际电联(ITU)Vehicular A 信 

道[17]对算法性能进行进一步验证。信道时延扩展为

11 个符号间隔，非零径数目为 6，非零径时延均匀

分布，且径增益服从零均值复高斯分布，其方差随

时延呈负指数衰减。发送信号采用独立同分布的

16QAM 调制信号。图 8 和图 9 为本文算法(SBL)和

RC-SGD-RCA 算法收敛后的误符号率曲线，其中，

图 8 固定均衡器长度为 31，观测符号长度 K 分别取

800, 1000 和 1200，而图 9 中，观测信号长度固定为

1000，而均衡器长度 L 分别取 21, 31 和 41。

RC-SGD-RCA 算 法 仿 真 中 ， 迭 代 步 长 因 子

0.01μ = 。可以看出，本文处理方法性能优于数据

复用的随机梯度求解方法，且具有较强的稳健性，

与仿真 2 结论一致。 

5  结束语 

针对稀疏信道下盲均衡问题，在简化星座均衡

算法框架下建立线性模型，将均衡器系数视为随机

变量，使用稀疏贝叶斯学习的方法求解均衡器后验

均值作为其估计值，得到具有稀疏特性的均衡器系

数。通过引入具有稀疏特性的先验分布对均衡器系

数加以约束，在迭代的过程中，均衡器非零元位置

及取值自适应调整，算法收敛特性及稳态误符号率

性能受均衡器长度影响较小。本算法属于数据复用

类均衡算法的范畴，重复使用同一段数据进行迭代

求解，可以应用于突发通信等数据较短的场合。 

 

图 5 不同观测长度下两种算                             图 6 不同均衡器长度下两种   

法误符号率性能对比(信道 1)                            算法误符号率性能对比(信道 1)   



2260                                       电 子 与 信 息 学 报                                      第 38 卷 

 

图 7 RC-SGD-RCA 算法不同迭代            图 8 不同观测长度下两种算            图 9 不同均衡器长度下两种算 

次数下平均剩余 ISI 曲线(信道 1)             法误符号率性能对比(信道 2)             法误符号率性能对比(信道 2) 
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