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The Wireless Channel Equalization Based on Data-Driven Deep Learning MethodThe Wireless Channel Equalization Based on Data-Driven Deep Learning Method

无线信道均衡可以被看成将接收端符号恢复成发射符号集中某个符号的问

题；而无线通信系统中的许多恢复过程可以被认为是通过学习一组具有良好的概率

包络和相干时间的随机滤波器来克服信号的线性混合、旋转、时移、缩放以及卷积

等特性。具体地，使用卷积神经网络（CNN）来学习这些滤波器，然后将学习到的滤

波器送入后续的循环神经网络进行时域建模，最后对信号进行分类。实验显示：卷

积-循环神经网络（CRNN）均衡器与传统的递归最小二乘滤波器（RLS）、多层感知

机滤波器（MLP）在达到相同误码率（SER）情况下好2～4 dB。

信道均衡；无线通信；深度学习；神经网络

Channel equalization can be viewed as a task that classifies or

reconstructs the received signal as a symbol from the transmitting symbol set at the

receiver. Many recovery processes in wireless communication systems can be

considered to overcome linear mixing, rotation, time-shift, scaling and convolution by

learning a set of random filters with good probabilistic envelope and coherent time.

Concretely, convolutional neural network (CNN) is used to learn these filters, which

are send into the subsequent recurrent neural network (RNN) for temporal modeling,

and finally the signals are classified. Experimental results show that our convolutional

recurrent neural network-based (CRNN) equalizer outperforms the recursive least

square (RLS) and multi-layer perceptron network (MLP) equalizers by average 2 to

4 dB with the same symbol error rate (SER).

channel equalization; wireless communications; deep learning; neural

network
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在数字无线通信系统中，二进制

符号通过色散信道传输，导致

产生时延扩展和符号间串扰（ISI）；

而 ISI 的存在阻碍了频率带宽的有效

利用和系统性能的提高 [1]。无线信道

基本上可以用一个复数值有限脉冲

响应（FIR）滤波器来表示，而信道输

出是滤波器抽头权重的线性组合，并

且被噪声污染。信道均衡则是基于

信道观测来抵消 ISI 和噪声的影响，

从而重建传输序列。通常，传输信道

会受到线性和非线性失真的影响，现

实中往往将信道建模为一个非线性

系统。传统的线性均衡算法，如递归

最小二乘（RLS）[2]算法，在信道非线

性特性强烈及多径丰富的情况下无

法保证较低的误码率。

人工神经网络的强大非线性拟

合能力近来在无线信道均衡领域受

到了较多关注。文献 [3-4]中，作者分

别使用了不同结构的神经网络进行

均衡，并与传统的信道均衡器做对

比，发现神经网络算法能达到更低的

误比特率。文献 [5]中作者提出一种

基于自适应决策反馈的信道均衡器，

其中使用了多层感知机（MLP）神经

网络结构，来解决通信卫星的信道均

衡问题。由于无线信号由复数值表

示，文献 [6]中作者提出一种基于复数

值的多层感知机神经网络，并提出一

种基于复数值的反向传播算法，使得

其更适用于实际系统。

受时变信道的影响，无线信号属

于时间序列数据，但是上述信道均衡

器并未将这一特性考虑在内。因此，

本文中我们提出一种基于卷积-循环

神经网络（CRNN）的信道均衡器，其

特点是既考虑了信道的非线性又兼

顾了信道的时变性。我们利用卷积

神经网络的平移不变性来学习像传

统滤波器抽头权重那样的匹配滤波

器，然后再将学习到的滤波器送入接

下来的循环神经网络进行时间建模，

继而就可以用于对接收到的信号进
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行分类。

具体地，我们使用自制的 8×8 并

行多输入多输出（MIMO）通信系统收

集实际的收发信号，构建成用于训练

我们神经网络的数据集。特别地，收

发端仅使用一根天线，从而组成一个

单发单收系统，信号发送采用正交相

移键控（QPSK）调制。据我们所知，

我们是第一个采用 CRNN 结构进行

信道均衡的 [7]。我们的主要贡献总结

如下：

（1）通过将信道均衡建模成一个

条件概率分布学习问题，从而可以使

用神经网络算法进行求解。

（2）基于问题建模，我们提出一

种基于 CRNN 的信道均衡器，在其中

既考虑了信道的非线性失真又兼顾

了信道的时变性。

我们将所提出的 CRNN 均衡器与

传统的 RLS 均衡器，以及 MLP 均衡器

在 误 码（SER）率 性 能 上 进 行 了 比

较 。 大 量 实 验 结 果 显 示 ：我 们 的

CRNN 均衡器要比其他另外两个均衡

器在达到相同 SER时好 2～4 dB。

1 问题建模
无线信道均衡可以表示成如图 1

所示的条件概率分布学习问题。具

体地，我们假设发送符号集为 S，当

中包含 K 个符号，为方便建模，我们

以自然数 1～K 来表示这 K 个符号。

对于给定的接收信号 y
(i) ,信道均衡

的作用就是将其识别或者还原为发

送符号集的某符号 x
(i) = k ,通过计算

对应于每个发送符号的条件概率（也

即整个符号集的条件概率分布），我

们可以得出条件概率最大的符号即

为 y
(i) 最可能的对应发送符号。在这

当中，y
(i) 由有限个时延副本构成：

y
(i) =[y(i),y(i - 1), ...,y(i -N + 1)]T （1）

其中，N 为信号经历的多径个数，假

设其可在均衡前提前估计出。同时，

条件概率可以表示为：

pX|Y = y =P(X = x|Y = y) （2）
然后，我们可以用一个神经网络

作为近似函数来参数化这个条件概

率，以如下方式：

fw:RN →RK （3）
fw 即以 w =(w1, ...,wK)T 为参数的神经

网络近似函数，作用是将一个 N维输

入映射为一个 K 维输出。w 为 N×K
的矩阵，为神经网络各神经元之间连

接的权重。具体地， fw 可以由下面

的函数形式将条件概率分布参数化：

P
X|Y = y(i) = fw(y(i)) = ex∑j = 1

K e
xj

∈[0,1] （4）

其中，x =(w1
T y

(i), ...,wK
T y

(i))T ，值得注意

的是此函数处处可微，分母项将 K个

条件概率归一化。w 控制条件概率

分布的表现，我们通过调节 w即神经

网络的连接权重来优化基于条件概

率分布的符号预测准确率，即信道均

衡性能。

基于以上推导，目前我们需要一

个标准对神经网络调整参数后的预

测性能进行评估。具体地，我们引入

交叉熵损失函数进行这项评价，其表

示如下：

其中，m 为训练集样本的个数，一个

训练样本可表示为 (y(i),x(i)) 。 y
(i) 为接

收符号，x
(i) 为该接收信号对应的真

实发送符号，在机器学习的语境中则

为样本对应的标签。 1{· }为指示函

数，表示在大括号里的假设若为真则

返回 1，否则返回 0。该函数对一组

神经网络权重 w 所导致的预测误差

进行计算，我们利用收集到的训练样

本集合通过调节 w 最小化这一函数

从而提高预测准确率。

2 CRNN无线信道均衡器
基于以上问题建模，我们提出一

种流水线式神经网络均衡器，由 2 部

分构成：第 1 部分为一个卷积神经网

络；第 2 部分为一个循环神经网络。

神经网络的原理详细可见文献 [8]，本
文由于篇幅所限将不深入讨论。

我们所提出的 CRNN 均衡器如图

2 所示，除输入和输出之外，其为一

个 5 层神经网络结构。输入层为一

个 2xN 的接收符号，分别由 N 个时延

副本的实部和虚部构成。输入层后

接第 1 个卷积层 Conv，卷积层是卷积

神经网络中最关键的环节，用于提取

输入样本的特征 [9]。每个卷积层都由

若干个卷积核组成，每个卷积核都是

一个特定长、宽的 2D 滤波器，在计算

机中由一个随机初始化的 2D 权重矩

阵表示。这些卷积核会以一定的步

长遍历整个上层输入进行卷积操作，

生成特征图，即我们前文提到的匹配

滤波器。神经网络下一层为 Dropout，
表示上层有多少比例的神经元与下

一层进行连接，由 1个 0～1之间的参

数控制。该层的作用是适当降低神

（5）E(w) = - 1
m∑i = 1

m∑
j = 1

K 1{x(i) = j}log e
wj

T y
(i)

∑l = 1
K e

wl
T y

(i)

▲图1 将信道均衡建模成一个条件概率学习问题

无线信道 1/z 1/z 1/z

条件概率分布学习

……

x (i )

y (i ) y (i -1) y (i -2) y (i -N +1)

P (x (i )=1/y (i )) P (x (i )=K /y (i ))
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经网络的表达能力，降低神经网络过

拟合的可能性。接下来的卷积层的

作用与第 1 个卷积层相同，但是进一

步学习更加抽象地表达，即可能得到

的是有利于识别信号的幅度、相位、

多普勒频移等特征。卷积神经网络

的最后一层是 1 个 Max-pooling 层，具

体操作类似于卷积核，但仅提取对应

面积内最大的权重值，一方面用于减

少连接数，降低复杂度，另一方面可

以获得局部相似性特征。我们使用

卷积神经网络的原因在于无线通信

系统中许多信号识别或还原是通过

学习一组具有良好的概率包络和相

干时间的随机滤波器来克服信号的

线性混合、旋转、时移、缩放以及卷积

等特性。那么经过上述一系列操作

之后，卷积神经网络就学习出了这些

滤波器。

下一步我们将这些学习到的匹

配滤波器送入由长短时记忆（LSTM）

单元 [10]构成的循环神经网络用于时

间建模，以克服无线信道的时变特

性。具体地，LSTM 单元通过记忆上

一时刻的状态并把这一状态加入当

前状态的计算，来进行时间依赖学

习。需要注意的是：LSTM 层的权重

在每一时刻都是共享的。最后，我们

使用 Softmax 对结果进行归一化并得

到发送符号的条件概率分布。

至此，我们可以开始使用大量预

先 收 集 的 收 发 数 据 训 练 所 提 出 的

CRNN 均衡器。下一步，我们将讨论

如何获取这些所需数据。

3 数据获取
如 图 3 所 示 ，我 们 采 用 自 研 的

8×8 MIMO 系统进行数据采集，为了

保证测试数据的真实性和均衡算法

的可靠性，保证采集数据的多样化，

我们在多个典型室内通信场景下采

集无线收发数据。在采集实验中信

号发射端采用正交相移键控（QPSK）
调制模式，发送端以 100 Mbit/s 的码

片速率连续发送 4 096 个 QPSK 码片

200 次。采集的数据平均分布于信噪

比为-10～20 dB 的区间内，且为简单

地验证起见，采集过程中我们仅使用

单发单收设置。值得注意的是：在特

定信噪比下收集的数据将单独构成

子数据集，我们的 CRNN 训练将由每

个不同的子数据集单独训练并筛选

出表现最好的模型。具体地，每个子

数据集包含 11 万对收发数据，其中

10 万对数据用于训练 CRNN，其余数

据用于对模型进行测试。

4 模型训练及测试结果

4.1 超参数优化

在第 3 节中，我们指出通过调整

神经网络的连接权重 w，就可以优化

神经网络均衡器对于接收信号的预

测结果。除了连接权重这些参数，类

似于神经网络隐藏层个数、特定隐藏

层的神经元个数、神经网络进行训练

时的梯度下降学习率等需要人工试

验的参数，我们称之为超参数。因

此，均衡器最终的预测效果除了依赖

于神经网络的连接权重，也取决于神

经网络的各个超参数。而如何确定

超参数的值，以及采取何种操作使得

神经网络的预测效果最好的过程被

称为超参数优化。

在实际工程中，我们通常使用网

格搜索法进行超参数优化，也即采用

穷搜法逐个试验各个人工设定的超

参数组合，从而确定一组最佳超参数

组合。本文中，我们将固定一些超参

数从而避免搜索空间过大，导致调节

效率低下。

除批数量外，表 1 中选取固定的

超参数基本为我们的 CRNN 均衡器

的结构参数。批数量是利用数据集
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LSTM:长短期记忆网络

▲图2 CRNN均衡器

▲图3 数据采集设备与环境
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进行最小化损失函数的随机梯度下

降操作时需要确定的参数，它决定了

在每次梯度下降时可同时参与更新

权重 w所应选取的数据个数。

选取了固定的超参数之后，我们

需要对剩下的超参数进行优化。具

体地，我们将优化学习率 γ 、Dropout
层神经元连接丢弃比率、训练批次等

3 个超参数。如图 4 所示，在训练过

程 中 交 叉 熵 损 失 在 当 学 习 率

γ = 1 × 10-2 或 γ = 1 × 10-3 时下降。虽

然不够明显，但 γ = 1 × 10-3 时交叉熵

损失函数收敛到一个更低的值。我

们还可以看到：当 γ = 1 × 10-1 时，交

叉熵损失一直处于振荡状态并未明

显下降。这说明此学习率过大，对于

梯度下降步长过大导致无法找到正

确的使损失函数下降的方向。我们

将训练集划分为互不相交的训练集

和验证集，与之对应得到的准确率分

别为训练准确率和验证准确率。验

证准确率指示了模型的泛化性能，因

为验证集中的数据在训练集中从未

遇到过。从而，我们可以利用验证准

确率来判断该超参数设置是否真正

有效。图 5 表示当我们设置不同的

神经元连接丢失比率时，CRNN 均衡

器预测准确率的表现，其中实线为训

练准确率，虚线为验证准确率。可以

看出：当 Dropout 层神经元连接丢弃

比率为 0 时，我们得到更高的训练准

确率和验证准确率，这说明先前的超

参数设置导致的模型训练结果并未

过拟合我们的训练集。因此，针对本

文实验而言，Dropout 层并无必要加入

CRNN 均衡器结构中。最后一个需要

优化的超参数为训练批次，其定义为

训练集被完全迭代的次数，而训练过

程遍历完一次训练集称为训练一个

批次。当训练批次较大时，不同的训

练批次导致的验证准确率差别很小，

因此我们使用验证误差来评价超参

数的影响。如图 6 所示，训练批次对

于准确率的增益是有上限的。那么

我们需要找到最小的上限，以防止过

度训练。在工程实验中，我们可以使

用训练提前停止方法，即监测控制训

练批次对于准确率增益的影响，当相

邻若干次准确率增长非常小时，我们

认为训练批次达到了它对于准确率

增益的上限，这时便可以提前终止训

练。在我们的实验中，当训练批次为

40 时，验证误差最小，也即验证准确

率最大。另外，需要强调的是：上述

超参数优化是在信噪比为 15 dB 的数

据集下进行的。我们在线下对比发

现：信噪比为 15 dB 时的数据集训练

出的 CRNN 均衡器的泛化性能最好，

因此我们在其他信噪比下也使用信

噪比为 15 dB的数据集模型。

4.2 误码率性能

误码率（SER）是信道均衡器的一

个重要性能指标，我们也实现了 RLS
均衡器和 MLP 均衡器并将它们与我

们训练得到的 CRNN 均衡器对比 SER
性能。

图 6 显示了 3 种信道均衡器在信

噪比为-10～20 dB 时的 SER 性能，显

然当信噪比低于 0 dB时，它们均无法
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▼表1 选取固定的超参数

LSTM:长短期记忆网络

输入层大小

第 1层卷积大小

第 2层卷积大小

Max-pooling 大小

LSTM层大小

输出层大小

批数量

2 x 12

2 x 4 x 64

2 x 4 x 32

2 x 2

100

4

1 024

图5▶
Dropout 层神经元连
接丢弃比率对训练、
验证准确率的影响

图4▶
训练过程中不同

学习率下的交叉熵
损失趋势

迭代次数

2.5

1 000

交
叉

熵
损

失

8006004002000

2.0

1.5

1.0

0.5

0

:γ=1.0×10-1

:γ=1.0×10-2

:γ=1.0×10-3

训练批次

1.00

9

准
确

率
/%

876543210

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

: 0.0
: 0.0
: 0.2
: 0.2
: 0.6
: 0.6
: 0.9
: 0.9

4
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符合性能要求，此时 CRNN 基本只能

从噪声中学习而无法学习到有效的

信道特征。当信噪比在 0～10 dB时，

CRNN 均衡器在达到相同 SER 情况下

要比 RLS、MLP 均衡器平均高 2 dB。

而当信噪比在 10～15 dB 时，CRNN
均衡器在达到相同 SER 情况下比另

外两个均衡器平均高 4 dB，这意味着

CRNN 在信号特征明显时能比传统均

衡器学习到更多的信道特征。

5 结束语
本 文 中 我 们 提 出 了 一 种 基 于

CRNN 的算法，来解决非线性时变信

道的均衡问题，并在实际系统中进行

了验证。具体地，我们使用卷积神经

网络来学习匹配滤波器，然后将学习

到的滤波器送入后续的循环神经网

络进行时域建模，最后对信号进行分

类。实验表明：相比 RLS、MLP 算法，

CRNN 均衡算法能够更好地处理真实

通信环境中的无线信道均衡问题。
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◀图6
不同信噪比下CRNN
与RLS、MLP的 SER
性能对比

CRNN：卷积循环神经网络
MLP：多层感知机网络

RLS：递归最小二乘法
SER：误码率
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