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脉冲噪声下基于 Renyi 熵的分数低阶双模盲均衡算法 
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摘  要：针对脉冲噪声下盲均衡器难以快速收敛并有效抑制噪声的问题，该文提出一种基于 Renyi 熵的分数低阶

双模盲均衡算法。该算法将 Renyi 熵与分数低阶统计量相结合并用作代价函数来更新盲均衡器权向量，利用 Renyi

熵提高算法的收敛速度，利用分数低阶统计量增强算法对脉冲噪声的抑制能力。为了提升系统稳健性，该文进一步

提出双阈值加权判决法，通过设置双阈值并引入非线性加权函数，使得两种代价函数之间的切换更为平滑。在不同

脉冲性噪声、不同信道环境下进行仿真实验，结果表明，该文算法既能有效抑制脉冲噪声，又具有较快的收敛速度。 
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Dual-mode Blind Equalization Algorithm Based on Renyi Entropy and 
Fractional Lower Order Statistics Under Impulsive Noise 
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Abstract: To improve the convergence speed and noise suppression effects of blind equalizer under impulsive noise 

environment, a new dual-mode blind equalization algorithm based on Renyi entropy and fractional lower order 

statistics is presented. Renyi entropy and fractional lower order statistics are combined as cost functions to update 

the weight coefficients of the equalizer in this method, which can improve the convergence speed and enhance the 

ability of suppressing impulse noise. In addition, considering the robustness of system, a double-threshold based 

weighting decision method is proposed. By setting double thresholds and a nonlinear weighting function, the 

switching between two cost functions become smooth. Simulation experiments are carried out under different 

impulse noise and different channel conditions. The results show that the algorithm converges faster and suppresses 

impulse noise effectively at the same time. 
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1  引言  

在无线通信系统中，多径衰落信道引起的码间

串扰等干扰，使通信系统的可靠性降低、传输速率

下降，对此常采用信道均衡的方法来改善[1]。盲均衡

算法相比于传统的均衡算法无需训练序列，即可有

效去除码间串扰消除信道噪声，具有较高的带宽利

用率和传输速率，因而得到了广泛的关注和应用[2]。

关于盲均衡算法的研究中，常假设信道噪声为高斯

白噪声，但实际信道环境中往往包含了诸如电磁干
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扰、雷电噪声等自然和人为噪声[3]，这些噪声在极短

的时间内会呈现出非常强的脉冲性，是典型的非高

斯型噪声[4]，需用α稳定分布模型进行描述。在α稳

定分布噪声条件下，基于高斯噪声假设的盲均衡算

法性能会出现严重退化[5]，包括近年来应用最多的恒

模 盲 均 衡 算 法 (Constant Modulus Algorithm, 
CMA)。因此，在脉冲噪声下，如何有效且快速地

进行信道盲均衡，提高通信系统的可靠性，是无线

通信领域中一个值得研究的现实问题。 
关于盲均衡的算法中，文献[6]提出了一种基于

星座软信息的猝发信号盲均衡算法，该算法在非协

作通信系统中有良好的性能；文献[7]提出了一种 0l -
范数约束的比例系数最小均方常数模盲均衡算法，

更适用于稀疏多径信道，提高了盲均衡器的收敛速
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度；在文献[8]中利用二阶统计量并联合直接判决准

则构建新的代价函数，提出了一种协作式 LMS 自适

应盲均衡算法，在分数间隔信道均衡中取得较好的

效果，具有较快的收敛速度。但是以上盲均衡算法

均假设信道中只含高斯噪声，在脉冲噪声环境下，

各算法的性能均有一定程度的衰退，致使均衡效果

较差甚至失效。 
为了有效抑制信道中的脉冲噪声，文献[9]提出

了一种基于分数低阶统计量的恒模盲均衡算法，即

FLOS-CMA 算法，通过引入信号的分数低阶统计量

来更新盲均衡器的权向量，以此来抑制脉冲噪声。

但经该算法均衡后的信号相位信息损失，相位发生

旋转。文献[10]对该算法进行了修正，提出了 FLOS- 
MCMA 算法。该算法对信号的相位信息进行补偿，

解决了相位旋转的问题。但是该类算法收敛速度较

慢，盲均衡器的权向量需要经过较多次的迭代才能

收敛。文献[11]提出了一种直接判决并行分数低阶恒

模算法，该算法采用判决反馈的思想不但解决了相

位旋转的问题而且收敛速度更快，但是该算法收敛

后稳态误差较大。 
Renyi 熵作为一种广义的信息熵，近年来被广

泛应用于无线电定位、自适应滤波、盲分离以及信

道均衡等信号处理问题中。文献[12]将 Renyi 熵与

Parzen 窗概率密度估计相结合，推导出了线性信道

均衡的方法；文献[13]研究了基于 Renyi 熵的判决反

馈盲均衡算法，在水声信道中取得较好效果；文献

[14]依据时间分集分数间隔判决反馈盲均衡算法的

框架结构，实现了水声信道中基于 Renyi 熵的盲均

衡算法。文献[15]对基于 Renyi 熵的盲均衡算法进行

了分析，虽然该算法收敛速度较快，但是其对噪声

非常敏感。在脉冲噪声环境下，此类盲均衡算法对

脉冲噪声的抑制效果仍有待进一步提高。 
在脉冲噪声条件下，传统恒模盲均衡算法失效，

现有算法难以在兼顾收敛速度的同时有效抑制脉冲

噪声。针对此问题，为了提高脉冲噪声条件下盲均

衡器的性能，本文提出了一种基于 Renyi 熵的分数

低阶双模盲均衡算法。该算法将 Renyi 熵与分数低

阶统计量共同用作代价函数来更新盲均衡器的权向

量，充分利用 Renyi 熵和分数低阶统计量在收敛速

度和脉冲噪声抑制能力方面的优势。此外，为了增

强算法的鲁棒性，本文进一步提出了双阈值加权判

决法，利用双阈值判决和非线性加权函数，使得算

法在不同的代价函数之间切换更为平滑，在收敛速

度和抑制脉冲噪声能力之间取得平衡。仿真实验表

明，本文算法既能有效抑制脉冲噪声，又具有较快

的收敛速度。 

2  基础知识 

2.1 脉冲噪声与分数低阶统计量 
在无线通信中，尤其在复杂电磁环境下，信号

中的噪声和干扰往往具有较强的脉冲性且不服从高

斯分布，而α稳定分布模型则更适用于描述这些噪

声[16]。α稳定分布通常用其特征函数来表示： 
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其中，α为特征指数( 0 2α< ≤ ), α取值越小，脉

冲性越强； γ 是分散系数，表征了变量与均值的偏

离程度；β 为对称系数；a 是位置参数。1 2α< < 的

稳定分布过程足以描述现实世界的脉冲噪声，故本

文信道中脉冲噪声特征指数取为 1 2α< < 。当

2α < 时，α稳定分布不再具有二阶及以上的各阶统

计量，不能按照传统的方式采用最小均方误差

(Mean Squared Error, MSE)准则设计算法，这使得

传统的盲均衡算法在α稳定分布噪声下性能严重退

化。 
对于α稳定分布，MSE 准则不再适用，最小分

散系数准则成为最优准则[17]。通过限制稳定分布的

分数低阶矩，可达到最小分散系数的目的。假设α稳

定分布中随机变量为X ，有 
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式中， ()Γ ⋅ 为伽马函数。式(3)表明，最小化分数低

阶统计量能够使得分散系数 γ 达到最小化，而α稳

定分布的分数低阶统计量是关于 γ 的单调递增函

数，因此在 α 稳定分布噪声下，分数低阶统计量

(Fractional Lower Order Statistics, FLOS)在信道

均衡中可以起到抑制脉冲噪声的效果。 
2.2 Renyi 熵的定义及估计 

Renyi 熵是 Shannon 熵的一种扩展，随机变量

X 的u 阶 Renyi 熵可表示为[17] 

( )
1

lg ( )d , 1
1

u
u XH X f x x u

u

+∞

−∞
= ≠

− ∫    (4) 

其中， ( )Xf x 为随机变量 X 的概率密度函数，在

Renyi 熵的计算中常采用 Parzen 窗概率密度法进行

估计[18]。假设观测数据 1 2{ , , , }Nx x x⋅ ⋅ ⋅ 的概率密度函

数为 ( )f x ，其概率密度函数的估计 ( )f x 为 
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( )iK x xσ − 为高斯核函数， σ 为核长，N 为观测数

据的样本总数。进而可得观测数据的u 阶 Renyi 熵

为 
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3  基于Renyi熵的分数低阶双模盲均衡算法 

3.1 算法原理 

针对现有盲均衡算法无法同时兼顾收敛速度和

有效抑制脉冲噪声的问题，本文提出了一种基于

Renyi 熵的分数低阶双模盲均衡算法。该算法的基

本思想是在均衡的起始阶段利用 Renyi 熵来更新均

衡器的权向量，使算法快速收敛，而后再将算法切

换到以分数低阶统计量为代价函数的盲均衡算法

中，增强算法抑制脉冲噪声的能力。此外通过设置

双阈值并引入加权函数来平衡两种代价函数，使得

算法模式之间的切换更为平滑。本文算法原理如 

图 1 所示。图中， ( )kx 表示信源原始的发送信号序

列； ( )kh 表示未知离散信道的冲激响应； ( )kn 表示 
信道中的脉冲噪声； [ ]T0 1 1( ) , , , mk w w w −=w 为盲均

衡器的权向量； ( ) ( ) ( )[ , 1 , , (k y k y k y k m= − −y  

]T1)+ 表示接收信号，即盲均衡器的输入信号；m 为 

盲均衡器的阶数；盲均衡器的输出信号 ( )z k 为  

( ) ( ) ( )
1

T

0

m

i
i

z k w y k i k
−

=
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另 外 ， 图 1 中 判 决 器 输 出 信 号 ( )x k =  

( )argmin
i

i
x X

z k x
∈

− ，表示发送信号的星座图集X 中与

( )z k 距离最近的星座点 ix ；均衡误差 ( ) ( )|d k x k=  

 

图 1 本文算法原理图 

( )|z k− ; maxr 和 minr 分别为误差阈值的上限和下限；

( )Renyi+FLOSg 表示加权的 Renyi 熵和 FLOS 的联

合代价函数。 

如图 1 所示，本文算法在均衡的起始阶段，使

用 Renyi 熵作为代价函数进行盲均衡，加快算法收

敛速度。不同于传统的基于 MSE 准则的盲均衡算

法，以 Renyi 熵为代价函数的盲均衡算法，其核心

思想是通过最小化均衡器输出信号的信息熵来实现

盲均衡。所采用的基于 Renyi 熵的代价函数 RJ 为 

( ) ( )( )2
R u uJ H Z H z k= =          (9) 

对于均衡器的输出 ( ) 2
z k ，其u 阶 Renyi 熵 ( )uH Z 可

表示为  
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其中， ( )( )2
uV z k 表示信息势。 
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由于最小化 ( )uH Z 等价于最大化信息势

( )( )2
uV z k ，从而只要使得 ( )( )2

uV z k 最大，代价函 

数即可取得最优值。为了简化计算并降低算法复杂

度，将 Renyi 熵的阶数u 和 Parzen 窗观测数据的长

度N 都取为 2，利用最速下降法，可得均衡器权向

量的迭代更新式为 
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其中， 1λ 为迭代步长， ( ) ( )2 2
1RE z k z k= − − 。以 

Renyi 熵为代价函数，通过最大化信息势，可以使

算法具有较快的收敛速度[18]。 
当均衡误差 ( )d k 小于误差阈值时，信号眼图张

开，此时利用输入信号的分数低阶特性来抑制脉冲

噪声，将算法的代价函数切换为 FLOS，即 

( ){ }( )
qp

FJ E z k R= −w         (13) 

其中， ,p q 的取值在 0 到α之间，又因α稳定分布不

存在 α 阶及以上的各阶统计量，故 ,p q 需满足

pq α< ，常取 2, /2q p α= < 。为使代价函数取得最

小值，采用最速下降法逼近最优解，得均衡器权向

量的更新方程： 
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式(14)中的 MCMAE 为 
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其中， 2λ 为迭代步长， ( )Rz k 与 ( )Iz k 分别表示 ( )z k

的实部和虚部； RR 与 IR 分别是依据 ( )x k 的实部和

虚部确定的常数， ( )/FJ∂ ∂w w表示代价函数的瞬时

梯度估计。分数低阶统计量的使用增强了本文算法

抑制脉冲噪声的能力。 
3.2 双阈值加权判决法 

由以上分析可知，盲均衡器的每一次更新都需

要利用误差函数 ( )d k 进行判决，因而误差阈值如何

选取是关键问题。若误差阈值取值较大，会使得本

文算法过早切换到以 FLOS 为代价函数的盲均衡

中，进而降低算法的收敛速度；同理，若阈值取值

较小，则使得切换较迟，影响算法的脉冲噪声抑制

能力。针对此问题，为了增强算法的稳健性，本文

进一步提出双阈值加权判决法，通过加权函数进行

平衡，使得两种模式之间平滑切换。所提方法的基

本思想是：分别设定两个阈值 maxr 和 minr ，当判决误

差 ( ) maxd k r> 时，选用 Renyi 熵为代价函数进行盲

均衡；当 ( ) mind k r< 时，此时误差较小，信号眼图已

经张开，采用以 FLOS 为代价函数的修正盲均衡算

法。考虑到噪声的影响， maxr 和 minr 的取值为 

max 1

SNR/10
min 2

/2

10

r a D

r a H

⎫= ⎪⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭

         (16) 

其中，D 为发送信号星座点之间的最小水平或垂直

距离；H 为发送信号最外层星座点所在圆的半径；

SNR表示信噪比； 1 2,a a 是值为 1 左右的常系数，用

于对 maxr 和 minr 进行微调。 

当 ( )min maxr d k r≤ ≤ 时，本文采用加权函数

( )g k ，将两种代价函数进行加权得到新的盲均衡器

系数迭代项，再利用其对盲均衡器权向量进行更新。

其迭代更新式为 

( ) ( ) ( )

( )( )

1

2

1

( )
              1

u

F

V
k k g k

J
g k

λ

λ

∂
+ = −

∂
∂

− −
∂

w w
w
w
w

　        (17) 

本文采用的加权函数 ( )g k 为 

( )
( )

( )
max min

max min max min

1

1 exp
2

g k
d k r r

r r r r
η

=
⎛ ⎞⎛ ⎞+ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎜+ − − ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎟⎜ ⎜ − − ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠

(18) 

其中， η为常数，用来调节加权函数 ( )g k 的变化程

度。由式(18)可知，在区间 [ ]min max,r r 内， ( )g k 是关 

于 ( )d k 的非线性单调递增函数，当 ( )d k 越大，越接

近上限 maxr 时， ( )g k 越大，基于 Renyi 熵的代价函

数在算法中起的作用越大；当 ( )d k 越小， ( )g k 越小，

此时在盲均衡算法中起主要作用的是 FLOS。加权

函数 ( )g k 将 Renyi 熵和 FLOS 两种代价函数相结

合，使得两者之间的切换、连接变得更为平滑，从

而更有效地利用了两种模式的优势。 
综上所述，基于 Renyi 熵的分数低阶双模盲均

衡算法的盲均衡器权向量的迭代公式为 

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )( )

( )

( ) ( )

1 max

1

2

min max

2 min

,  

( )
1  1 ,

                             

( )
,  

u

u

F

F

V
k g k d k r

V
k g k

J
k g k

r d k r

J
k d k r

λ

λ

λ

λ

⎧ ∂⎪⎪ − >⎪⎪ ∂⎪⎪ ∂⎪⎪ −⎪⎪ ∂⎪⎪⎪ ∂⎪+ = − −⎨⎪ ∂⎪⎪⎪ ≤ ≤⎪⎪⎪⎪ ∂⎪⎪ − <⎪ ∂⎪⎪⎪⎩

w
w

w
w

w
w
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(19) 

其中， 

( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

( )

2

MCMA

1
2

         1 1

( )

u

F

V
tK t

z k k z k k

J
pE k

σσ
∗ ∗

∗

⎫⎪∂ ⎪= ⎪⎪∂ ⎪⎪⎪⋅ − − − ⎬⎪⎪⎪∂ ⎪⎪= ⎪⎪∂ ⎭

w
y y

w
y
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  (20) 

由式(19)、式(20)可知，在初始阶段，均衡误差 ( )d k

大于阈值 maxr ，此时利用 Renyi 熵在盲均衡算法中

快速收敛的优势，进行迭代更新，以提高收敛速度。

当 ( )d k 小于阈值 minr ，信号眼图张开，采用 FLOS
为代价函数更新盲均衡器的权向量，使得算法对于

脉冲噪声具有更强的韧性。当 ( )min maxr d k r≤ ≤ ，难

以判断收敛情况，此时采用加权函数将两种模式的

盲均衡算法相结合，使得算法在收敛速度和抑制脉

冲噪声之间取得平衡。在迭代过程中，以 Renyi 熵
和 FLOS 作为代价函数的盲均衡算法平滑自动切

换，充分利用 Renyi 熵和 FLOS 的优势，以取得最

佳均衡效果。 
3.3 算法步骤与计算复杂度分析 

本文提出的基于 Renyi 熵的分数低阶双模盲均

衡算法，将 Renyi 熵和 FLOS 通过双阈值加权判决

法相结合，具有较快的收敛速度和较好抑制脉冲噪

声的能力。本文算法的具体实现步骤如下。 
    步骤 1  设定输入信号长度L ，盲均衡器权向

量长度m ，将盲均衡权向量 ( )kw 进行中心抽头初始

化： ( ) [ ]0 = 0  1  0w ，设置核长σ ，迭代步长 1λ , 

2λ ，分数阶 p ，阈值 maxr , minr ，初始化迭代次数

0k = ； 
步骤 2  对于第k 次迭代，由式(8)可计算出盲
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均衡器的输出信号 ( ) ( ) ( )Tz k k k= w y ；然后求出判

决器的输出信号 ( )x k ，进而可得均衡误差 ( )d k =  

( ) ( )x k z k− ； 
步骤 3  更新 ( )1k +w ：首先将均衡误差 ( )d k

与阈值相比较，若 ( ) maxd k r> ，则依据式(12)更新盲

均衡器的权向量 ( )1k +w ；若 ( ) mind k r< ，则根据式

(14)计算盲均衡器权向量 ( )1k +w ；若 ( )minr d k≤  

maxr≤ ，先根据式(18)计算出加权函数 ( )g k ，再依据

式(17)更新盲均衡器权向量 ( )1k +w ； 
步骤 4  令 1k k= + ，返回步骤 2 继续进行迭

代，重复步骤 2 到步骤 4，直到k L m> − ，迭代结

束。 
下面给出本文算法计算复杂度的分析，使用实

数加法、实数乘法的次数作为衡量标准。由上文的

算法步骤可知，本文算法的计算复杂度主要来源于

均衡器权向量迭代更新和加权函数计算这两部分。

在一次迭代过程中，若均衡器权向量依据式(12)更
新，需要10 3m + 次实数加法，12 6m + 次实数乘法。

同理，一次迭代过程中，依据式(14)更新均衡器权

向量需要 4 3m + 次实数加法，4 10m + 次实数乘法；

采用式(17)更新均衡器权向量则需 14 9m + 次实数

加法，16 24m + 次实数乘法。均衡误差 ( ) maxd k r>
时，本文算法采用 Renyi 熵作为代价函数，根据式

(12)更新均衡器权向量，算法复杂度与基于 Renyi
熵的盲均衡算法相同； ( ) mind k r< 时，本文依据式(14)
更新均衡器权向量，算法的计算复杂度同 FLOS- 
MCMA 算法。又因均衡器的长度m 通常在 15 至 30
之间取值，所以式(12)的计算复杂度远大于式(14)，
即Renyi熵盲均衡算法的复杂度大于FLOS-MCMA
算法。当 ( )min maxr d k r≤ ≤ 时，本文算法处于加权模

式，采用式(17)更新均衡器权向量，此时算法的计

算复杂度较高，但是加权模式持续的时间并不长，

经过短时间的迭代更新后，本文算法很快会切换到

计算复杂度较低的依据式(14)的盲均衡算法中，并

会持续较长时间，故总体来看本文算法的计算复杂

度会少于基于 Renyi 熵的盲均衡算法，且对脉冲噪

声的抑制能力也强于该算法。与 FLOS-MCMA 算

法相比，本文算法的运算量略多，但是本文算法收

敛速度较快，只需较少的迭代次数即可达到收敛状

态。 

4  性能分析及仿真 

4.1 性能分析 

本节将对比 FLOS-MCMA 算法、基于 Renyi
熵的盲均衡算法和本文提出的 Renyi-FLOS 算法的

优缺点，并通过仿真实验加以验证。算法的性能通

常取决于算法的收敛速度、计算复杂度和稳态收敛

效果，具体到本文处理的盲均衡问题，收敛速度使

用算法收敛时的迭代次数来衡量；计算复杂度使用

算法中加法和乘法的次数来衡量；算法稳态收敛效

果，即算法抑制脉冲噪声的效果，可以通过剩余码

间干扰来衡量。 
上述盲均衡算法在计算最优权值时，均采用最

速下降法。其中 FLOS-MCMA 算法所使用的代价

函数，其梯度方向是按线性方向收敛至最优值；而

本文 Renyi-FLOS 算法在盲均衡的起始阶段所使用 

的代价函数其梯度方向为 uV∂
∂w

，含有高斯核函数

( )RK Eσ ，因而是按照指数方向快速收敛至最优值， 

收敛速度是指数级别的；所以在初始阶段本文

Renyi-FLOS 算法收敛速度较 FLOS-MCMA 算法

快。同时由于改进了代价函数，采用切换和加权的

方式，本文算法计算量相比于 Renyi 熵盲均衡算法

明显下降，在上文 3.3 节给出了具体分析。算法的

稳态收敛效果，表现为抑制脉冲噪声的能力，其理

论分析如下：对于α稳定分布，如式(2)、式(3)所示，

由于该分布不存在二阶及以上的各阶统计量，无法

采用最小均方误差准则的方式来设计盲均衡器，只

能通过最小化分散系数 γ 来取得最优值。而该分布

的分数低阶矩是 γ 的单调递增函数，因此通过限制

该分布的 FLOS 可以达到抑制脉冲噪声的效果。本

文 Renyi-FLOS 算法在盲均衡的收敛后期利用信号

的 FLOS 设计代价函数，增强算法对脉冲噪声的抑

制能力。为了进一步评价各算法最终效果，定义剩

余码间干扰(Inter Symbol Interference, ISI)来衡量

盲均衡器的收敛性能，并在仿真实验中加以验证，

其表达式为  
2 2

max

2
max

ISI 10 lg
k

k

s

s

−
=

∑ s
       (21) 

其中， ( ) ( )k k k= ⊗s h w 为信道系数和均衡器权向量

的联合冲激响应。 maxs 表示 ks 中模值最大的元素。 
4.2 仿真实验 

为了验证本文算法的性能，通过仿真实验，将

本文基于Renyi熵的分数低阶双模盲均衡算法(记为

Renyi-FLOS)与基于分数低阶统计量的修正盲均衡

算法(FLOS-MCMA)、基于 Renyi 熵的盲均衡算法

(记为 Renyi)进行比较和分析。在仿真实验中，原始

信号源选择 QPSK 调制信号，广义信噪比为 28 dB。
盲均衡器的长度设置为 21，其中心滤波器的抽头系

数初始值为 1，其余抽头系数初始值均为 0。经 100
次蒙特卡洛仿真实验，每次实验的样本点总数
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16000N = 或 30000N = 个。 
实验 1  为了比较不同脉冲程度噪声下各算法

的性能，脉冲噪声的特征指数α分别取 1.6 和 1.2。
本文算法中的其他参数设置为：盲均衡误差阈值

max 0.3,r =  min 0.1r = ，核长 1σ = ，本实验采用的

信道参数为[19] 
= [ 0.005 0.004j, 0.009 0.3j, 0.0024 0.104j,

       0.854+0.52j, 0.218+0.273j, 0.049 0.074j,

       0.016+0.2j]

− − − − −

− −

h

 

图 2(a)、图 2(b)分别给出了本文算法及其他算

法在 =1.2α 和 =1.6α 两种脉冲性噪声下的剩余码间

干扰曲线，即算法收敛曲线。在 =1.2α 时，脉冲性

噪声较强，此时迭代步长需较小，选为 1 0.020λ = , 

2 0.005λ = ；在 =1.6α 时，迭代步长则选为 1 0.09λ = , 

2 0.03λ = 。如图 2 所示，不同脉冲噪声环境下，本

文算法的收敛速度与 FLOS-MCMA 算法相比较快，

对脉冲噪声的抑制能力、收敛精度都优于基于Renyi
熵的盲均衡算法。本文算法充分利用了 FLOS 和 

Renyi熵的优势，克服了FLOS-MCMA收敛速度慢、 
Renyi 熵盲均衡算法稳态剩余误差大、无法有效抑

制脉冲噪声的不足。 
图 3(a)、图 3(b)、图 3(c)为 3 种算法在 =1.6α 的

脉冲噪声下盲均衡后的信号星座图，图 3(d)为盲均

衡器输入信号 ( )ky 的星座图。从图中可以看出，本

文算法均衡后的星座图聚集程度最高，且星座周围

零星的星座点较少，信号识别最为清晰，准确度较

高。而 FLOS-MCMA 算法与基于 Renyi 熵盲均衡

算法的星座点较为分散，离散程度较高，均衡性能

差于本文算法。 
实验 2  为了验证本文算法在不同特性信道下

的性能，本实验中采用如下信道参数进行仿真： 
[ 0.0410+0.0109j, 0.0495+0.0123j,

      0.0672+0.0170j, 0.0919+0.0235j,

      0.7920+0.1281j,0.3960+0.0871j,

      0.2715+0.0498j, 0.2291+0.0414j,

      0.1287+0.0154j, 0.1032+0.0119j]

=h

 

 

 

图 2 不同脉冲性程度下的 ISI 曲线 

 

图 3  1.6α = 时信号星座图 
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此外，本文算法的其他参数为：脉冲噪声的特征指

数 1.3α = ，迭代步长 1 0.018λ = , 2 0.024λ = ，核长

1σ = ，均衡误差阈值 max 0.26,r = min 0.08r = 。图 4
给出了该信道参数下各算法的收敛曲线，从图中可

以看出，本文算法在 7000 次迭代后 ISI 已基本收敛

至 40 dB− ，而且收敛后稳态误差较小，对脉冲噪声

的抑制能力也较好。FLOS-MCMA 算法在迭代约

15000 次后才基本收敛至 40 dB− ，若收敛后其迭代

步长可以变小则其对脉冲的抑制能力还有可提升的

空间，但收敛速度也会随之降低。在 Renyi 算法中，

收敛精度约在 37 dB− 左右，而且收敛后稳态误差波

动较大，对脉冲噪声的抑制能力较弱。本文算法具

有较快的收敛速度，且抑制脉冲噪声的能力也较强。 
实验 3  为了进一步验证算法在不同环境中的

性能，除在无线通信环境下的实验之外，增加了水

声信道条件下的仿真实验。由文献[20]知，在热带浅

海区域，其水声信道中所含的噪声符合α稳定分布

模型，且在该条件下噪声的特征值α介于 1.5 到 1.6
之间。本实验中取脉冲噪声的特征指数 1.6α = ，水

声信道脉冲响应： 

0.5849, 1.0000, 0.2608, 0.1336, 0.0740,

      0.0394, 0.0183, 0.0059, 0.0006, 0.0031

⎡= − −⎢⎣
⎤− − − ⎥⎦

h

 

本文算法的其他参数设置为：迭代步长 1 0.008λ = , 

2 0.010λ = ，核长 1σ = ，阶数 0.7p = ，均衡误差的

阈值取为 max 0.40,r = min 0.15r = 。在此实验中，为

了进一步体现本文算法的性能，增加了适用于脉冲

噪声的直接判决并行分数低阶恒模算法(即 FLOS+ 
DDLMP 算法)用于对比分析。图 5 为各算法收敛性

能的比较。如图所示，本文算法在 5000 次迭代左右

已趋于收敛，收敛速度较 FLOS-MCMA 和 FLOS+ 
DDLMP 算法更快。虽然 FLOS+DDLMP 算法相比

FLOS-MCMA 算法收敛速度更快，但是在收敛后稳

态误差较大。在抑制脉冲噪声的效果方面，本文

Renyi-FLOS 算法较 Renyi 熵盲均衡算法更好，抑

制脉冲噪声能力更强。本文 Renyi-FLOS 算法在收

敛速度和抑制脉冲噪声方面的能力较其他算法更

优。 

5  结论 

在脉冲噪声下的盲均衡问题中，CMA, Renyi
熵盲均衡算法和 FLOS-MCMA 等算法难以兼顾收

敛速度并同时较好地抑制脉冲噪声。为了提高脉冲

噪声条件下盲均衡器的性能，本文提出了一种基于

Renyi 熵的分数低阶双模盲均衡算法。该算法分别

将 Renyi 熵与分数低阶统计量共同用作代价函数来

更新均衡器权向量，在脉冲噪声下，取得了较快的

收敛速度、较小的稳态误差。此外，考虑到算法的

稳健性，本文进一步提出了双阈值加权判决法，通

过设置双阈值并引入加权函数来平衡两种代价函

数，使得算法在模式切换时更加平滑，充分利用了

Renyi 熵和分数低阶统计量的优势。仿真实验表明，

本文算法既能有效抑制脉冲噪声，又具有较快的收

敛速度。 

 

图 4  1.3α = 时不同信道下 3 种算法的 ISI 曲线                图 5  1.6α = 时各算法的 ISI 曲线 
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