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基于预测原理的回声状态网络在线盲均衡算法 

杨凌，韩琴，程丽，赵傲男，杜娟 
（兰州大学信息科学与工程学院，甘肃 兰州 730000） 

摘  要：针对非线性信道，基于预测原理提出了回声状态网络（ESN）在线盲均衡算法，首先将具有良好非线性

映射能力的 ESN 代替传统的线性预测误差滤波器，并采用递归最小二乘（RLS）算法计算网络的输出权值，使网

络预测误差达到最小；然后进行幅值和相位的调整。仿真实验表明，对于 16QAM 信号，所提算法可以有效降低

非线性信道对发送信号产生的畸变。与其他基于预测原理的盲均衡算法相比，所提算法有更低的均方误差值和更

快的收敛速度。 
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Online blind equalization algorithm with echo  
state network based on prediction principle 

YANG Ling, HAN Qin, CHENG Li, ZHAO Aonan, DU Juan 
Institute of Information Science and Engineering, Lanzhou University, Lanzhou 730000, China 

Abstract: In view of the nonlinear channel, the online blind equalization algorithm with echo state network was proposed 
based on prediction principle. In the proposed algorithm, the traditional linear prediction error filter was replaced by the 
ESN with good nonlinear mapping ability, and recursive least square (RLS) algorithm was used to calculate the output 
weight of the network to minimize the network prediction error. Then, the amplitude and phase were adjusted. Simulation 
results show that the proposed algorithm can effectively reduce the distortion caused by nonlinear channel to the trans-
mitted signal for 16QAM signal, which has lower mean square error and faster convergence speed in comparison with 
other blind equalization algorithms based on prediction principle.  
Key words: nonlinear channel, predictive error filter, echo state network, recursive least square algorithm 
 

1  引言 

通信系统中，由于信道的非理想特性，接收机

接收到的信号会产生严重的畸变，通常采用均衡技

术尽可能地恢复失真信号。传统的自适应均衡需要

发送训练序列以提供均衡器所需的监督信号，对于

时变信道，需要频繁发送训练序列以达到实时跟踪

信道的目的，不仅降低了通信系统的信息传输速

率，而且加大了信息传输成本。1975 年，Sato[1]首

次提出了盲均衡的概念。盲均衡技术不需要发送训

练序列，仅仅利用接收序列本身的先验信息，便可

自适应地调整均衡器参数，跟踪信道特性，完成对

信号的最佳估计[2-3]。 
Bussgang 类盲均衡算法应用较广泛，它将构造

的代价函数的极小值对应于理想系统，并通过自适

应算法得到相应的极小值，继而得到系统参数[4-7]。

该类算法稳定性强，但存在收敛后剩余误差较大、

易陷于局部最小等缺点。考虑到传输序列由独立随
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机变量组成，文献[8]提出了基于预测原理的盲均衡

思想，利用二阶统计量调整线性预测误差滤波器结

构的参数，并以此消除失真信号中存在的冗余，但

有限长的线性预测误差滤波器存在自身结构的局

限性，很难获得理想的均衡效果。由于非线性系统

能产生高阶统计量信息，文献[9]用非线性的模糊滤

波器代替传统的线性结构，降低了均衡误码率。文

献[10]首次提出将神经网络作为非线性预测误差滤

波器实现盲均衡的方法，随后，前馈神经网络如径

向基函数（RBF, radial basis function）[11]网络、多

层感知器（MLP, muti-layer percetron）[12]、极限学习

机（ELM, extreme learning machine）[13]，以及递归神

经网络如回声状态网络（ESN, echo state network）[14-15]

相继用于构造非线性预测误差滤波器。其中，前馈

神经网络各层神经元之间无反馈，非线性映射能力

弱于递归神经网络，对非线性信道的均衡效果较

差。文献[14-15]选用只需要训练输出权值的新型递

归神经网络 ESN[16-17]作为非线性预测误差滤波器，

在非线性信道下获得了较理想的均衡性能。然而，

文献[14-15]中的实验仅针对 BPSK 调制信号的盲均

衡，没有涉及抗噪声能力强且可充分利用通信带宽

的正交幅度调制（QAM, quadrature amplitude mod-
ulation）信号，此外，文献[14-15]的算法均采用数

据批处理方式进行盲均衡，对于时变信道，不能有

效地实时跟踪信道变化。 
本文针对非线性信道的 QAM 信号，采用复数

型回声状态网络[18]作为非线性预测误差滤波器，

用递归最小二乘算法计算网络的输出权值，实时跟

踪信道变化，并通过自动增益控制（AGC, auto-
matic gain control）和旋转因子分别调整信号的幅

值和相位旋转，提出了基于预测原理的回声状态网

络在线盲均衡算法（ESN-PEF, echo state net-
work-prediction error fitter）。 

2  问题描述 

2.1  基于预测原理的盲均衡方法 
基于预测原理的盲均衡框架如图 1 所示。其中

( )s n 是发送序列，h 是发送序列通过的信道， ( )x n
是信道输出序列， ( )v n 是高斯白噪声序列， ( )x n 是

加噪信道输出序列，Z−1 是单位延迟，P 是预测误

差滤波器， ( )y n 是加噪信道输出序列的预测值，

( )e n 是预测误差，g 是 AGC 装置， ˆ( )s n 是恢复的

发送序列。 

 
图 1  基于预测原理的盲均衡框架 

设发送序列 ( )s n 通过式(1)所示的信道，即 
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其中， hL 是信道阶数， ih 是信道系数。 
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由图 1 可知，预测误差为 
 ( ) ( ) ( ( 1))e n x n P n= − −X  (3) 

其中， T( 1) [ ( 1), ( 2), ]n x n x n− = − −X ， ( )P ⋅ 表示预

测误差滤波器。 
设预测误差滤波器为 
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其中， wL 是滤波器阶数。 

则预测误差可以扩展为 
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整理式(5)，可得 
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理想的均衡结果是只保留 0( )s n h ，消除其他冗

余项，然后通过 AGC 调整幅值得到原始发送序列

的估计 ˆ( )s n 。 
由于有限长的线性滤波器不可能在保留 0( )s n h

的同时使其他冗余项的系数为 0，因此很难获得理

想的均衡效果。为尽可能地消除冗余项的影响，一

般的做法是增加线性预测误差滤波器的阶数 wL ，但

wL 的增加会带来较大的计算量，且性能的提升也非

常有限。考虑到非线性结构能产生高阶统计量信息

且具有强大的非线性映射能力，文献[9]提出用非线

性结构代替线性预测误差滤波器。 
2.2  回声状态网络 

回声状态网络是一种由输入层、动态储备池

（隐含层）、输出层三部分组成的递归神经网络，其

拓扑结构如图 2 所示，其中 L 是网络的输入节点数，

M 是输出层节点数。 

 
图 2  回声状态网络的拓扑结构 

储备池的状态更新和网络的输出计算式分

别为 
 in res( ) ( ( ) ( 1))n n nu f W x W u= + −  (7) 

 out out( ) ( ( ))n ny f W u=  (8) 

其中， T
1( ) [ ( ), , ( )]Ln x n x nx = 是 n 时刻网络的输入

信号； T
1( ) [ ( ), , ( )]Nn u n u nu = 是 n 时刻的储备池状

态； T
1( ) [ ( ), , ( )]Mn y n y ny = 是 n 时刻网络的输出

信号； in
N LRW ×∈ 是输入权值矩阵； res

N NRW ×∈ 是

储备池内部连接权值矩阵； out
M NRW ×∈ 是输出权值

矩阵； 1( ) ( ( ), , ( ))Nf f⋅ = ⋅ ⋅f 是储备池内部神经元的

激活函数，通常为非线性函数，其中 N 是储备池神经

元的节点数； out ( )f ⋅ =  1( ( ), , ( ))Mf f⋅ ⋅ 是网络输出层

的读出函数，可采用线性读出和非线性读出2种形式。 
ESN 的输入权值矩阵 inW 和储备池内部连接矩

阵 resW 随机生成且固定不变，不需要反复训练，唯

一需要训练的是输出权值矩阵 outW ，通常通过如式

(9)所示的伪逆求解方式得到。 

 
T

out TW = †H  (9) 

其中， T[ (1), , ( )]d d nT = 是目标向量， ( )d n 是 n

时刻网络的期望输出， N nR ×∈H 是储备池矩阵， †H
表示矩阵的伪逆。 

由上述分析可知，ESN 极大地简化了神经网络

的学习过程，而且避免了梯度下降算法引起的局部

最小问题，与传统的递归神经网络相比，其在利用

大规模、稀疏连接的递归隐层提高映射能力的同

时，仍保留了前馈网络的简单性原则，使网络具有

较少的训练参数和较小的计算量。 

3  ESN-PEF 算法描述 

针对盲均衡问题，将 ESN 作为图 1 所示框架中

的预测误差滤波器 P，设置其输入节点和输出节点

的个数均为 1。对于 QAM 信号而言，若选用实数

型 ESN，需分别处理信号的实部和虚部，这样忽略

了信号实部与虚部之间的相互依赖性，无法得到最

优的均衡性能，故本文选用激活函数、相关权值均

为复数值的复数型 ESN。考虑到实际通信中信道特

性会随着工作条件的变化而变化，为达到实时跟踪

信道变化的目的，本文采用递归最小二乘（RLS, 
recursive least square）法迭代计算 ESN 的输出权值

矩阵 outW ，代替传统 ESN 中通过求伪逆计算 outW 的

方式，构造了将 ESN 作为预测误差滤波器的在线盲

均衡算法，算法具体推导如下。 
在图 1 所示的盲均衡框架下，加噪信道的输出

序列 ( )x n 为接收机的输入信号。本文将 ( )x n 设置为

ESN 的期望输出，并将其单位时间延迟 ( 1)x n− 作

为 ESN 的输入，网络迭代的目的是依据预测原理使

ESN 的实际输出 ( )y n 无限逼近其期望输出 ( )x n ，即 
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其中， ,out ( )jw n 是 ESN 输出权值矩阵 out ( )nW 的元

素。为使网络的均方误差最小，需求解 
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式(11)是一个线性回归问题，可以等价为 

 
T

out[ ( ) ]n nnT W H=  (12) 
其中， T[ (1), , ( )]n x x nT = 是 n 时刻的目标向量，
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N n
n R ×∈H 是 n 时刻的储备池矩阵。 

式(12)可以看成一个有 n 个等式的方程组，从

中可以得到最小二乘解为 
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其中，有 
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将式(13)展开可以得到 
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同理可得 
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由式(14)可得 
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将式(16)和式(17)代入式(15)得 
1 T T

out out( ) [ ( )[ ( 1) ( 1) ( ) ( )]]n n n n n x nW P P W u−= − − + =

 
T T
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其中， T T

out( ) ( ) ( ) ( 1)e n x n n nu W= − − ，化简 ( )e n 可得 
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将式(19)代入式(18)得 
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式(20)中的 ( )nP 可以根据式(14)和式(17)得到 
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当 out (0)W 和 (0)P 已知时，可以通过式(20)在线

更新 ESN 的 out ( )nW ，进而计算 ESN 的实际输出

( )y n ，使其逼近 ESN 的期望输出 ( )x n 。然而，由

于 ( 1)x n − 中未包含 n 时刻的发送序列信号 ( )s n ，因

此 ( )y n 只能无限接近 ( )x n 中除 0( )s n h 项之外的冗

余项，即 ( ) ( ) ( )e n x n y n= − 无限接近 0( )s n h 。 

由于 0( )s n h 中仍存在未知的信道系数 0h ，因此

将 ( )e n 作为 AGC 的输入序列，通过式(22)和式(23)

调整信号的幅值 
 ( ) ( ) ( )b n c n e n=  (22) 

 ( 1) ( ) [ | ( ) ( ) |]c n c n R c n e nα+ = + −   (23) 

其中， ( )b n 是 AGC 的输出序列； ( )c n 是 AGC 的控

制信号，其初始值设置为 1；R 是用户自定义的电

平；α<1 是幅值加权因子。 
由于 AGC 只能解决幅值失真问题，而信道的

非理想特性引起的 QAM 信号的相位旋转问题无法

解决，因此本文在图 1 所示的 AGC 装置后进行了

相位调整，将 AGC 的输出序列 ( )b n 与旋转因子

exp( j ( ))a n 相乘，最终得到发送信号 ( )s n 的估计

ˆ( )s n 。 
 ˆ( ) exp( j ( )) ( )s n a n b n=  (24) 

 ( 1) ( ) [angle( ( )exp( j ( )))]a n a n b n a nβ+ = −  (25) 

其中， ( )a n 表示相位，其初始值设为 0；β<1 表示

相位加权因子； angle( )⋅ 表示相位。 

由以上推导可知，针对非线性信道，本文将

复数型 ESN 作为非线性预测误差滤波器，采用

递归最小二乘迭代训练方式，在不需要发送序列

( )s n 的情况下，仅利用均衡器接收序列 ( )x n ，实

现了 QAM 信号的盲恢复。为方便叙述，将上述

在线盲均衡算法简记为 ESN-PEF，具体流程如算

法 1 所示。 
算法 1  ESN-PEF 算法流程  
1)  均衡器初始化：随机生成 inW ， resW ；初始

化 (0)u ， out (0)W ， (0) =P I ， (0)c 和 (0)a 。 

2)  for n=1, 2,… 
3) 由式(7)更新储备池状态。   
4) 由式(8)计算 ESN 的输出 ( )y n 。 
5) 由式(21)更新 ( )nP 。 
6) 由式(20)更新 out ( )nW 。 
7) 计算预测误差 ( ) ( ) ( )e n x n y n= − 。 

8) 根据式(22)和式(23)调整信号幅值。 
9) 根据式(24)和式(25)调整信号相位。 
10) 网络收敛，停止迭代。 
11) end for 

4  实验仿真 

为充分验证本文提出的 ESN-PEF 算法的有效

性和性能优势，本节设计了 3 组仿真实验，第一组
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实验探究不同的 ESN 参数设置对算法的影响及均

衡后的星座图；第二组实验在非线性信道下，从收

敛速度、均方误差（MSE, mean square error）、算法

复杂度三方面比较了本文算法与其他基于预测原

理的盲均衡算法的均衡性能；第三组实验验证

ESN-PEF 算法对信道的跟踪性能。 
实验平台设置如下，CPU 为 Intel(R) Core i7-7700 

3.6 GHz，Windows10 64 bit，Matlab R2015b。 
在 3 组实验中，发送序列 )(ns 均为随机生成且

满足独立同分布的 16QAM 信号，所加噪声均为 0
均值的高斯白噪声。ESN 的 inW 、 resW 和储备池状

态的初始值 (0)u 随机生成，输出权值的初始值

out (0)W 设置为全 0 向量，AGC 的控制信号的初始

值 (0)c 设置为 1，相位的初始值 (0)a 设置为 0，幅值

调整和相位调整的加权因子 α和 β分别设置为 0.001
和 0.000 5。为了确保网络的稳定性，本节设置 ESN
储备池神经元连接权值 resW 的谱半径 res( ) 0.9Wρ = 。

算法的评判标椎为均方误差，计算式为 

 2

1

1 ˆMSE ( ( ) ( ))
dL

nd

s n s n
L =

= −∑  (26) 

其中，Ld 表示数据长度。 
4.1  ESN 参数设置对算法性能的影响 

本组实验通过选取不同的储备池规模 N、神经

元激活函数 ( )⋅f 和读出函数 out ( )f ⋅ 来验证不同的

ESN 参数设置对 ESN-PEF 算法性能的影响。实验

针对式(26)所示的非线性信道为 

   3
1 1 (1) 2 (1)( ) ( ) ( )y n d y n d y n= +   (27) 

其中， 1 2
(1) ( ) 0.762 5 0.153 8 0.076 9y n z z− −= + + ，

系数 1d 、 2d 确定了由信道引起的非线性失真程度。 

表 1 给出了在不同信噪比 SNR 下，储备池规

模 N 对算法 MSE 值的影响。由表 1 可以看出，在

不同的信噪比下，随着储备池规模 N 的增大，算法

的 MSE 值基本不变，当 N 增大到 50 时，MSE 值

反而有增加的趋势，这说明 N 的增大并不能达到降

低 MSE 值的目的。 
表 2 给出了当 SNR=30 dB 时，不同储备池规模

N 对算法收敛速度的影响。当 N 分别为 5、10、20
时，算法均在迭代 2 000 次左右收敛；当 N 为 50
时，算法在迭代 5 500 次左右收敛，收敛速度明显

变慢。因此，即使增大 N 也不能使算法的性能提升。 

表 2   SNR=30 dB 时，不同储备池规模 N 对 ESN-PEF
算法收敛速度的影响 

储备池规模 迭代次数/次 

N=5 

N=10 

N=20 

N=50 

2 000~2 050 

2 000~2 050 

2 000~2 050 

5 500~5 600 

 
考虑到较大的 N 值会增大算法的计算复杂度，

且并不能有效地提升算法的均衡性能，故在以下的

实验中，均设置储备池规模 N=5。 
表 3给出了储备池规模N=5时，不同信噪比下，

不同激活函数 ( )⋅f 对算法 MSE 值的影响。由表 3
可以看出，在不同的信噪比下，使用 tanh( )⋅ 和 sinh( )⋅

作为激活函数时，两者的 MSE 值相差不大，但使

用 tribas( )⋅ 作为激活函数时，其 MSE 值在信噪比大

于 15 dB 之后明显高于其他 2 种激活函数。 
表 4 给出了储备池规模 N=5，SNR=30 dB 时，

不同激活函数 ( )⋅f 对算法收敛速度的影响。由表 4
可以看出，使用 tanh( )⋅ 和 sinh( )⋅ 作为激活函数时，

算法均在 2 000 次左右收敛，而选取 )tribas(⋅ 作为

激活函数时，算法收敛速度变慢，大约迭代 5 000
次后收敛，所以为保证算法的性能优势，应选择

合适的激活函数。 

表 1 不同信噪比下，不同储备池规模 N 对 ESN-PEF 算法 MSE 值的影响 

储备池规模 
MSE/dB 

SNR=0 dB SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB SNR=25 dB SNR=30 dB SNR=35 dB 

N=5 9.58 4.81 −0.34 −8.31 −18.92 −27.71 −29.12 −29.42 

N=10 9.24 4.58 −0.32 −8.71 −19.23 −27.72 −29.20 −29.45 

N=20 9.05 4.72 −0.36 −8.51 −19.48 −27.31 −29.15 −29.41 

N=50 9.61 4.46 −0.41 −8.42 −19.15 −25.37 −28.01 −28.35 
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表 4   N=5，SNR=30 dB 时，不同激活函数 f(·)对 
ESN-PEF 算法收敛速度的影响  

激活函数 迭代次数/次 

tanh( )⋅  

sinh( )⋅  

tribas( )⋅  

2 000~2 050 

2 000~2 050 

5 000~5 100 

 
表 5 和表 6 给出了当 N=5，激活函数为 tanh( )⋅

时，不同的输出层读出函数 out ( )f ⋅ 对算法性能的影

响。实验中 out ( )f ⋅ 分别取线性和非线性的读出函数，

其中，线性读出函数 out ( ) 1f ⋅ = ，非线性读出函数

out ( ) ( ) ( )g y jg yf ⋅ = + ， ( ) sin(π ) 0.4g y y yϕ ϕ= + =， 。 

表 5 给出了不同信噪比下，读出层函数对算法

MSE 值的影响。由表 5 可以看出，选择非线性读出

函数可以得到更小的 MSE 值，当 SNR=30 dB 时，选

择非线性读出函数均衡的 MSE 值比选择线性读出函

数均衡的 MSE 值降低了 15 dB 左右，所以读出层函

数的选取对算法的 MSE 值有较大的影响。表 6 分析

了当 SNR=30 dB 时，读出层函数的选择对算法收敛

速度的影响。由表 6 可以看出，无论选取线性读出函

数还是非线性读出函数，算法均在 2 000 次左右收敛，

因此读出层函数的选择对算法的收敛速度无影响。 
图 3 给出了当 N=5，激活函数 ( )⋅f 为 tanh( )⋅ ，

SNR=30 dB 时，16QAM 信号均衡前后的星座图。

图 3(a)是发送信号的星座图，图 3(b)是均衡前的星

座图，可以看出均衡器接收端的信号存在着严重畸

变。首先选择线性读出函数，图 3(c)给出了算法进

行相位调整之前的均衡星座图，可以看出此时幅值

已经被调整，星座图较清晰，但存在相位旋转问题。

图 3(d)是经过相位调整后的均衡星座图，可以看出，

因信道引起的相位旋转问题已基本解决。图 3(e)
是非线性读出函数的均衡星座图，与使用线性读出

函数的图 3(d)相比，图 3(e)星座图更加清晰紧凑，

较好地恢复出了图 3(a)所示的发送信号。 

表 6 N=5，激活函数为 tanh(·)，SNR=30 dB 时， 
读出层函数对 ESN-PEF 算法收敛速度的影响 

读出层函数 迭代次数/次 

线性读出函数 

非线性读出函数 

2 000~2 050 

2 000~2 050 
 
4.2  与其他基于预测原理盲均衡算法的性能对比  

本组实验分别在 2 种不同的非线性信道下，将本

文提出的 ESN-PEF 算法与线性预测误差滤波器

（Linear-PEF）以及 MLP 作为预测误差滤波器

（MLP-PEF）的盲均衡算法进行性能比较。实验所用非

线性信道 1 如式(27)所示，非线性信道 2 如式(28)所示。 

 

1 1 1 1

2 , ,
0

*

( ) ( )+

( ) ( ) ( )

c c c cL L L L

l l m k
l l m l k m

y n h s n l h

s n l s n m s n k

− − − −

= = =

= − ⋅

− − − +

∑ ∑∑∑
 

(28)
 

式(28)是用 Volterra 级数构建的非线性记忆卫

星信道，其中， , ,,l l m kh h 表示 Volterra 级数的系数，

第二项有一个共轭输入信号和 2 个非共轭输入信

号， cL 表示记忆深度。 

实验中，设置均衡器接收机的 SNR=30 dB，
ESN-PEF 算法中，ESN 的储备池规模 N=5，内部神

经元的激活函数为 tanh( )⋅ ，输出层的读出函数为

out ( ) ( ) j ( )g y g yf ⋅ = + ， ( ) sin(π ) 0.4g y y yϕ ϕ= + =， ，

均衡器初始化设置与 4.1 节相同。Linear-PEF 算法

表 3 N=5 时，不同信噪比下，不同激活函数 ( )⋅f 对 ESN-PEF 算法 MSE 值的影响 

激活函数 
MSE/dB 

SNR=0 dB SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB SNR=25 dB SNR=30 dB SNR=35 dB 

tanh( )⋅  9.58 4.81 −0.34 −8.31 −18.92 −27.71 −29.12 −29.42 

sinh( )⋅  9.15 4.69 −0.12 −7.81 −18.95 −26.82 −28.51 −28.61 

tribas( )⋅  9.21 4.72 −0.18 −7.71 −15.88 −21.31 −24.85 −25.41 

表 5   N=5，激活函数为 ( )tanh ⋅ 时，不同信噪比下，读出层函数对 ESN-PEF 算法 MSE 值的影响 

读出层函数 
MSE/dB 

SNR=0 dB SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB SNR=25 dB SNR=30 dB SNR=35 dB

线性读出函数 9.35 4.85 −0.31 −5.76 −9.82 −13.61 −14.11 −14.12 

非线性读出函数 9.58 4.81 −0.34 −8.31 −18.92 −27.71 −29.12 −29.42 
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中，滤波器的阶数 wL =20，MLP-PEF 算法中，网络

的输入层节点数为 1，隐层节点数 NMLP=20，输出

层节点数为 1，MLP 网络输出层同样采用上述非线

性读出函数。 
图 4 和图 5 分别在非线性信道 1 和非线性信道 2

下，比较了 Linear-PEF、MLP-PEF 和 ESN-PEF 这

3 种算法的性能。图 4(a)和图 5(a)描述了在不同的

信噪比下，3 种算法的 MSE 值曲线，可以看出，

ESN-PEF 算 法 均 衡 后 的 MSE 值 明 显 小 于

Linear-PEF 算法和 MLP-PEF 算法的 MSE 值，当

SNR=30 dB 时，ESN-PEF 算法均衡后的 MSE 值比

Linear-PEF 算法降低了 20 dB 左右，比 MLP-PEF
算法降低了 8 dB 左右，这说明与 Linear-PEF 算法

和 MLP-PEF 算法相比，本文提出的 ESN-PEF 算

法在降低 MSE 值方面具有较大的优势。图 4(b)
和图 5(b)描述了 3 种算法的收敛曲线，其中，

Linear-PEF算法在2种信道下均在14 000次左右收敛，

MLP-PEF算法分别在 4 000次和 5 000次左右收敛，

ESN-PEF 算法均在 2 000 次左右收敛，这说明

ESN-PEF 算法具有最快的收敛速度。 
在非线性信道下，本文提出的具有良好非线性

映射能力的 ESN-PEF 算法仅需要 5 个储备池神经

元，便可获得更低的 MSE 值和更快的收敛速度。

相较于采用线性结构和前馈神经网络，MLP 作为预

测误差滤波器的盲均衡算法，具有更强的去冗余项

能力和更快的学习速率。 

 
图 4  非线性信道 1 下的性能对较 

 
图 3  16QAM 信号均衡前后的星座图 
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图 5  非线性信道 2 下的性能比较 

表 7给出了 3种算法一次输出所需的计算复杂

度[19]。其中，ESN-PEF 算法一次输出的计算复杂度

可从算法 1 中得到。算法 1 的步骤 3)~步骤 6)运用了

较多的矩阵乘法，其计算复杂度分别为 2( 6 )O N N+ 、

( )O N 、 3 2( 3 2 )O N N N+ + 、 2(2 2 )O N N+ ；步骤 7)~

步骤 9)涉及的计算复杂度均为常数，每次计算记为

(1)O ，因此得到 ESN-PEF 算法的计算复杂度为
3 2( 6 11 +5)O N N N+ + 。从表 7 中可得，ESN-PEF

算法与 Linear-PEF 算法相比，运用了较多的矩阵乘

法，所以在降低 MSE 值、加快收敛速度的同时，不

可避免地增加了计算复杂度。ESN-PEF 算法与

MLP-PEF 算法相比，虽然前者复杂度的最高阶大于

后者，但由于 MLP 所需隐含层节点数目 NMLP 大于

ESN 的储备池规模 N，因此，ESN-PEF 算法的计算复

杂度低于 MLP-PEF 算法的计算复杂度。 

4.3  信道跟踪性能 
文献[14-15]将 ESN 作为预测误差滤波器进行

盲均衡时需要批量处理数据，不能实时跟踪信道变

化。本文提出的 ESN-PEF 算法用递归最小二乘法训

练获得最小预测误差，可以有效弥补上述不足。为验证 

表 7  Linear-PEF 算法、MLP-PEF 算法与 ESN-PEF
算法的复杂度比较 

算法 复杂度 

Linear-PEF 

MLP-PEF 

ESN-PEF 

(3 5)wO L +  

2
MLP MLP(2 6 6)O N N+ +  

3 2( 6 11 +5)O N N N+ +  

 
ESN-PEF 算法的信道跟踪性能，本节采用非线性信道

2 设置如下两组实验：1) 使用三阶 Volterra 级数构造

卫星信道，当迭代次数达到 10 000 次后更换 Volterra
级数的系数 , ,,l l m kh h ，实现信道的切换；2) 首先使用

三阶 Volterra 级数构造信道，当迭代次数达到 10 000
次后，切换到五阶 Volterra 级数构造的信道。 

图 6 是ESN-PEF算法的信道跟踪曲线。从图 6(a)
中可以看出，ESN-PEF 算法在迭代 2 000 次左右后

第一次收敛，当三阶 Volterra 级数建模信道的系数

改变后，算法迭代大约 1 000 次后再次收敛，这说

明 ESN-PEF 算法具有迅速跟踪信道变化的性能，

可适用于时变信道。从图 6(b)中可以看出，由三阶

Volterra级数建模信道切换为五阶Volterra级数建模

信道后，算法迭代 1 500 次后再次收敛，进一步说

明即使信道发生较大的改变，ESN-PEF 算法仍具有

良好的跟踪性能。 

 
图 6  ESN-PEF 算法的信道跟踪曲线 
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5  结束语 

本文针对非线性信道下的 QAM 信号，采用复

数型回声状态网络作为非线性预测误差滤波器，用

递归最小二乘算法迭代计算网络的输出权值，实时

跟踪信道变化，并通过自动增益控制和旋转因子分

别调整信号的幅值和相位旋转，提出了基于预测原

理的回声状态网络在线盲均衡算法。仿真实验表

明，与线性预测误差滤波器结构以及 MLP 作为预

测误差滤波器的盲均衡算法相比，本文提出的算法

无论是在 MSE 值，还是在收敛速度上均具有一定

的性能优势，且能够快速跟踪信道变化。 
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