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双蝙蝠群智能优化的多模盲均衡算法
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摘　 要：针对常模盲均衡算法（ＣＭＡ）均衡多模 ＱＡＭ 信号收敛速度慢、剩余均方误差大的缺陷，提出了一种基于双蝙

蝠群智能优化的多模盲均衡算法（ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ）。 该算法将 ２ 个蝙蝠群独立全局寻优得到的一组最优位置向量分别

作为多模盲均衡算法（ＭＭＡ）初始化最优权向量的实部与虚部，以此提高收敛速度并减小剩余均方误差。 仿真结果

表明，蝙蝠算法（ＢＡ）全局搜索成功率高、收敛速度快的特点在 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 中得到很好地体现。 与 ＣＭＡ、ＭＭＡ、粒
子群多模盲均衡算法（ＰＳＯ⁃ＭＭＡ）、单蝙蝠群多模盲均衡算法（ＢＡ⁃ＭＭＡ）相比，ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 具有更快的收敛速度和

更小的均方误差。
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　 　 盲均衡算法是一种不需要发射训练序列，而仅 依靠自身接收序列的统计特性调整均衡器权向量，
使得输出序列接近于发送序列的自适应算法。 其

中，常模盲均衡算法 （ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｍｏｄｕｌｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＣＭＡ）具有复杂度低、稳定性好和实时性强等优点。
然而，其收敛速度慢、易局部收敛和难以均衡高阶多



模 ＱＡＭ（ｑｕａｄｒａｔｕｒｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ）信号。 而

多模盲均衡算法（ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｕｌｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＭＡ）不

仅具备 ＣＭＡ 的优点，还可以有效均衡高阶多模

ＱＡＭ 信号，并能进一步减小稳态误差、降低复杂度、
加快收敛速度、纠正相位旋转［１］ 等，但仍存在局部

收敛和误收敛。
蝙蝠算法（ ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）是一种基于种群

的随机全局寻优算法，搜索空间中的每只蝙蝠都是

寻优过程中的一个解，且对应着一个目标函数值，每
只蝙蝠通过改变频率、发射脉冲频度和响度，以跟随

当前最优的蝙蝠继续搜索。 ＢＡ 除具有其他智能算

法的主要优点，还具有回波定位的特性，收敛速度

快、寻优精度高［２⁃４］。
本文充分利用 ＢＡ 和 ＭＭＡ 的优点，将 ２ 者有机

结合起来，提出了一种基于双蝙蝠群智能优化的多

模盲均衡算法（ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｕｌｕｓ ｂｌｉｎｄ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｕｂｌｅ ｂａｔ ｓｗａｒｍｓ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ，ＭＭＢＡ⁃ＤＢＳＩＯ），并通过仿真验证该算法的可

行性。

１　 多模盲均衡算法

传统的 ＭＭＡ 结构如图 １ 实线框部分所示［５⁃７］。
图 １ 中，ａ （ ｋ） 是零均值独立同分布的发射信号；
ｃ（ｋ）是信道脉冲响应，等价于横向滤波器；ｎ（ ｋ）是
加性高斯白噪声 （ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｗｈｉｔｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ，
ＡＷＧＮ）；ｙ（ｋ） 是盲均衡器的输入信号， ｙＲ （ ｋ） 是

ｙ（ｋ）的实部，ｙＩ（ｋ）是 ｙ（ｋ）的虚部；ｗＲ（ｋ）是盲均衡

器权向量 ｗ（ｋ）的实部，ｗＩ（ｋ）是 ｗ（ｋ）的虚部；ｚ（ｋ）
是盲均衡器的输出信号；ｚＲ（ｋ）是 ｚ（ｋ）的实部，ｚＩ（ｋ）
是 ｚ（ ｋ）的虚部； ｅＲ（ ｋ）是误差函数 ｅ（ ｋ） 的实部，
ｅＩ（ｋ）是 ｅ（ｋ）的虚部。

由图 １ 可得如下关系：
ｙ（ｋ） ＝ ｃＴ（ｋ）ａ（ｋ） ＋ ｎ（ｋ） （１）
ｙ（ｋ） ＝ ｙＲ（ｋ） ＋ ｊ·ｙＩ（ｋ） （２）
ｚＲ（ｋ） ＝ ｗＲ（ｋ）·ｙＲ（ｋ） （３）
ｚＩ（ｋ） ＝ ｗＩ（ｋ）·ｙＩ（ｋ） （４）

ｚ（ｋ） ＝ ｚＲ（ｋ） ＋ ｊ·ｚＩ（ｋ） （５）
ｅＲ（ｋ） ＝ ｚＲ（ｋ）（ ｚ２Ｒ（ｋ） － Ｒ２

Ｒ） （６）
ｅＩ（ｋ） ＝ ｚＩ（ｋ）（ ｚ２Ｉ（ｋ） － Ｒ２

Ｉ ） （７）
式中：Ｒ２

Ｒ 和 Ｒ２
Ｉ 分别为发射信号实部和虚部的统计

模值［８］，分别定义为

Ｒ２
Ｒ ＝

Ｅ［ａ４
Ｒ（ｋ）］

Ｅ［ａ２
Ｒ（ｋ）］

（８）

Ｒ２
Ｉ ＝

Ｅ［ａ４
Ｉ（ｋ）］

Ｅ［ａ２
Ｉ（ｋ）］

（９）

　 　 ＣＭＡ 对常模信号具有很好的均衡效果，但由于

常模信号只有一个模值，收敛后，所有信号星座点均

收敛于一个半径为模值 Ｒ 的圆上。 而高阶多模

ＱＡＭ（如 ４ 阶以上）信号有多个模值，信号星座点是

分布在半径为不同模值的圆上，采用 ＣＭＡ 均衡高阶

多模 ＱＡＭ 信号时，将分布在不同半径圆上的信号

星座点收敛到同一个圆上，从而导致均衡失效。 而

ＭＭＡ 在均衡高阶多模 ＱＡＭ 信号时，将信号星座点

均衡到不同模值对应的不同圆上，可以更有效地均

衡多模信号［１］。 以 ６４ＱＡＭ 信号为例，其星座图如

图 ２ 所示。

图 １　 ＭＭＡ 原理图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ＭＭＡ

图 ２　 ６４ＱＡＭ 信号的模值

Ｆｉｇ．２　 Ｍｏｄｕｌｅ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ６４ＱＡＭ ｓｉｇｎａｌ

图 ２ 中，信号点分别位于模值 ＲＭＭＡ对应的 ９ 个

圆上，ＲＣＭＡ为 ６４ＱＡＭ 信号的一个等价固定模值（图
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中粗虚线圆， 与 ＭＭＡ 中一个模值对应的圆重

合） ［９］。 图 １ 所示的 ＭＭＡ 是将输入信号 ｙ（ｋ）分成
实部 ｙＲ（ｋ）与虚部 ｙＩ（ｋ）先分别均衡，均衡之后再合

并的 ＭＭＡ。
ＭＭＡ 的代价函数［７，９⁃１０］为

ＪＭＭＡ（ｋ） ＝ ＪＲ（ｋ） ＋ ＪＩ（ｋ） ＝
Ｅ｛［ ｚ２Ｒ（ｋ） － Ｒ２

Ｒ］ ２｝ ＋ Ｅ｛［ ｚ２Ｉ（ｋ） － Ｒ２
Ｉ ］ ２｝ （１１）

　 　 按照最速下降法，得
∂ＪＲ（ｋ）
∂ ｗＲ（ｋ）

＝ ４Ｅ［（ ｚ２Ｒ（ｋ） － Ｒ２
Ｒ）·ｚＲ（ｋ）·

∂ｚＲ（ｋ）
∂ｗＲ（ｋ）

］ ＝

４ｅＲ（ｋ）ｙＲ（ｋ） （１２）
同理，得

∂ＪＩ（ｋ）
∂ ｗＩ（ｋ）

＝ ４ｅＩ（ｋ） ｙＩ（ｋ） （１３）

所以，ＭＭＡ 权向量 ｗ（ｋ）的实部和虚部迭代公式分
别为

ｗＲ（ｋ ＋ １） ＝ ｗＲ（ｋ） － ４μｅＲ（ｋ） ｙＲ（ｋ） （１４）
ｗＩ（ｋ ＋ １） ＝ ｗＩ（ｋ） － ４μｅＩ（ｋ） ｙＩ（ｋ） （１５）

　 　 ＭＭＡ 具有可靠的初始收敛能力和载波恢复能
力等优点，还具有纠正星座相位旋转的能力；但也存

在收敛速度慢、局部收敛、收敛后稳态误差大的
缺陷。

２　 双蝙蝠群智能优化多模盲均衡算法

２．１　 蝙蝠算法

在一个 ｄ 维搜索空间中，第 ｉ 只蝙蝠的速度和
位置更新公式［１１⁃１５］为

ｆｉ ＝ ｆｍｉｎ ＋ （ ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ）β （１６）
Ｖｉ（ｋ） ＝ Ｖｉ（ｋ － １） ＋ ［Ｘｉ（ｋ） － Ｘ∗］ ｆｉ （１７）

Ｘｉ（ｋ） ＝ Ｘｉ（ｋ － １） ＋ Ｖｉ（ｋ） （１８）
式中：Ｖｉ（ｋ）为蝙蝠个体 ｉ 在 ｋ 时刻的速度；Ｘｉ（ｋ）为
蝙蝠个体 ｉ 在 ｋ 时刻的位置；β∈［０，１］是一个随机
向量；Ｘ∗是当前全局最优位置；ｆｉ 为蝙蝠个体 ｉ 在搜
索猎物时的脉冲频率，其范围［ ｆｍｉｎ，ｆｍａｘ］，频率越高，
波长越小，传播的距离也越短，蝙蝠超声波的典型波
长一般是几米，其取值范围由实验过程确定。

局部搜索时，一旦从至当前时刻 ｋ 为止的各蝙
蝠个体的最优位置向量中选出一个位置向量Ｘｏｌｄ，那
么所有蝙蝠的新位置向量Ｘｎｅｗ就在位置向量Ｘｏｌｄ附

近随机游走产生［２⁃３，１１⁃１５］，更新公式为
Ｘｎｅｗ ＝ Ｘｏｌｄ ＋ εＡ（ｋ） （１９）

式中：ε 为［－１，１］上的随机数，Ａ（ｋ）为蝙蝠群体在
ｋ 时刻的平均响度。 用Ｘｎｅｗ 替代原来的位置向量
Ｘｉ（ｋ），并继续搜索猎物。

蝙蝠速度和位置的更新与粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）有些类似，频率 ｆｉ 控制了粒

子移动的速度和范围。 一定程度上，ＢＡ 可以看作

是标准 ＰＳＯ 和由响度与频度控制的局部搜索的有

机结合。
回波定位应用于蝙蝠的局部搜索过程。 蝙蝠在

搜索猎物时，起初发出的超声波响度 Ａ（０）大而频度

ｒ 低，以便在更广的空间搜索猎物；发现猎物后，超
声波的响度 Ａ 减小、频度 ｒ 增大，以便更精确地搜索

猎物。 响度 Ａ 的取值范围［Ａｍｉｎ，Ａｍａｘ］可以是任意

的，其 Ａ（０）＝ Ａｍａｘ表示最大响度，Ａｍｉｎ表示最小响度。
响度 Ａ 的大小也表示蝙蝠距离猎物的远近，响度 Ａ
越接近 Ａｍｉｎ，说明蝙蝠距离猎物越近。 当 Ａ ＝ Ａｍｉｎ ＝ ０
时，说明蝙蝠刚好捕获猎物，暂时不再发出超声

波［１０⁃１１］。 因此，超声波的响度和频度的更新公式可

写为

Ａｉ（ｋ ＋ １） ＝ α Ａｉ（ｋ） （２０）
ｒｉ（ｋ ＋ １） ＝ ｒ（０）［１ － ｅｘｐ（ － γｋ）］ （２１）

式中：Ａｉ（ｋ）为蝙蝠个体 ｉ 在 ｋ 时刻的响度；α 为响

度衰减系数；ｒ（０）为最大频度；ｒｉ（ｋ＋１）为蝙蝠个体 ｉ
在 ｋ＋１ 时刻的频度；γ 为频度增加系数，是大于零的

常数。
对于任意的 ０ ＜ α ＜ １ 和 γ ＞ ０， 当 ｋ → ¥时，

Ａｉ（ｋ）→０，ｒｉ（ｋ）→ｒ（０）。 初始化过程中，每只蝙蝠

应该有不同的响度和频度，通常 Ａ （０） ∈［１，２］，
ｒ（０）∈［０，１］。 当最优位置改变时，响度和频度也

同时进行更新，表示所有蝙蝠朝着最优位置移动，具
体参数值由实验过程确定。
２．２　 双蝙蝠群目标函数

ＢＡ 除具备类似粒子群算法的记忆特性、遗传

算法的交叉、突变特性外，自身还具有回波定位这一

特性。 回波定位主要应用于蝙蝠的局部搜索过程，
通过对局部最优位置进行随机扰动，避免搜索过程

陷入局部最优。 蝙蝠算法的诸多特性极大地加快了

收敛速度，提高了寻优精度。 而 ＭＭＡ 的收敛速度

慢、收敛后稳态误差大，ＢＡ 收敛速度快、寻优精度

高的特点恰好可以弥补 ＭＭＡ 的缺陷。
将 ＢＡ 引入到 ＭＭＡ 中，利用蝙蝠的超声波探

测、定位、捕食等行为，将蝙蝠离猎物距离的远近作

为衡量蝙蝠个体所处位置好坏的标准。 蝙蝠离猎物

越近，捕获猎物的概率越大，所处位置越好，对应位

置的目标函数值也越小。 蝙蝠搜索猎物和移动过程

类比为用好位置代替差位置的过程，从而获取全局

最优位置，即全局最优解。
ＭＭＡ 将均衡器输入信号 ｙ（ ｋ）分成实部ｙＲ（ ｋ）

与虚部ｙＩ（ｋ）２ 部分处理，为获得最佳的均衡效果，
这里利用 ２ 个不同的蝙蝠群体独立寻优，获得 ２ 个

全局最优位置向量Ｘ∗
１ｏｐｔ和Ｘ∗

２ｏｐｔ，分别作为 ＭＭＡ 的初

始化权向量 ｗ（０）的实部ｗＲ（０）和虚部ｗＩ（０），再对

ｗＲ（ｋ）和ｗＩ（ｋ）进行更新，以实现对ｙＲ（ｋ）和ｙＩ（ｋ）的
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分别均衡。
这就是本文提出的 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ，弥补了 ＭＭＡ

收敛速度慢、收敛后稳态误差大等缺陷；与单蝙蝠群

优化的多模盲均衡算法相比，ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 利用 ２ 个

不同的蝙蝠群体独立寻优，获得 ２ 个不同的全局最

优位置向量，避免了把同一全局最优位置向量同时

作为最优初始权向量的实虚部进行均衡带来的偶然

性，使算法更稳定。
用 ＭＭＡ 的代价函数定义双蝙蝠群算法（ｄｏｕｂｌｅ

ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＢＡ）的目标函数，用于计算目标函数

值。 现定义双蝙蝠群目标函数。
蝙蝠种群 １ 第 ｉ 个个体的目标函数定义为

ＪＤＢＡ＿１ｉ（ｋ） ＝ ｍｉｎ｛ＪＭＭＡＲ＿１（Ｘ１ｉ（ｋ）） ＋ ＪＭＭＡＩ＿１（Ｘ２ｊ（ｋ））｝ ＝
ｍｉｎ｛Ｅ ［ ｚ２Ｒ＿１ｉ（ｋ） － Ｒ２

Ｒ］ ２ ＋ Ｅ ［ ｚ２Ｉ＿２ｊ（ｋ） － Ｒ２
Ｉ ］ ２｝

（２２）
式中

ｚＲ＿１ｉ（ｋ） ＝ Ｘ１ｉ（ｋ）·ｙＲ（ｋ）
ｚＲ＿２ｊ（ｋ） ＝ Ｘ２ｊ（ｋ）·ｙＩ（ｋ）

{
　 　 对于种群 １ 中第 ｉ 个个体，ｊ 取遍种群 ２ 所有个

体，Ｘ１ｉ（ｋ）为蝙蝠种群 １ 第 ｉ 个个体的位置向量，
Ｘ２ｊ（ｋ）蝙蝠种群 ２ 第 ｊ 个个体的位置向量；Ｘ１ｉ（ｋ）与
Ｘ２ｊ（ｋ）分别作为初始优化过程中 ＭＭＡ 初始权向量

ｗ（０）的实部ｗＲ（０）和虚部ｗＩ（０）。
蝙蝠种群 ２ 第 ｊ 个个体的目标函数为

ＪＤＢＡ＿２ｊ（ｋ） ＝ ｍｉｎ｛ＪＭＭＡＲ＿２（Ｘ１ｉ（ｋ）） ＋ ＪＭＭＡＩ＿２（Ｘ２ｊ（ｋ））｝ ＝
ｍｉｎ｛Ｅ ［ ｚ２Ｒ＿１ｉ（ｋ） － Ｒ２

Ｒ］ ２ ＋ Ｅ ［ ｚ２Ｉ＿２ｊ（ｋ） － Ｒ２
Ｉ ］ ２｝

（２３）
　 　 对于种群 ２ 中第 ｊ 个个体，ｉ 取遍种群 １ 中所有

个体。
当代最优解：

ＪＤＢＡ（ｋ） ＝ ｍｉｎ｛ＪＤＢＡ＿１ｉ（ｋ），ＪＤＢＡ＿２ｊ（ｋ）｝ （２４）
２．３　 双蝙蝠群智能优化 ＭＭＡ 初始权向量

根据式（２２） ～ （２４），对 ＭＭＡ 的初始权向量进

行优化，步骤如下：
１） 初始化算法参数。 随机产生蝙蝠种群 １ 和

种群 ２，每个蝙蝠群中蝙蝠数量均为 ｎ，频率范围均

为［ ｆｍｉｎ，ｆｍａｘ］，种群 １ 最大响度为 Ａ１（０），种群 ２ 最大

响度为 Ａ２（０），种群 １ 最大频度为 ｒ１（０），种群 ２ 最

大频度为 ｒ２（０），搜索精度均为 ｔｏｌ，维数均为 ｄ，响度

衰减系数均为 α，频度增加系数均为 γ，最大迭代次

数均为 ｉｔｅｒ，运行次数均为 ｒｕｎｓ，信道为 ｃ，信噪比均

ＳＮＲ，实部与虚部权向量抽头个数均为 Ｌ，蝙蝠种群

１ 中第 ｉ 只蝙蝠个体的位置向量为Ｘ１ｉ，蝙蝠种群 ２
中第 ｊ 只蝙蝠个体的位置向量为Ｘ２ｊ。

２） 计算目标函数值。 按照式（２２） ～ （２４）分别

计算目标函数值并比较其大小。 当目标函数值最小

时，选取对应的 ２ 个蝙蝠个体的位置向量为当前全

局最佳位置向量 Ｘ∗
１ 和Ｘ∗

２ 。
３）调整种群 １ 的脉冲频率 ｆ１ｉ和种群 ２ 的脉冲频

率 ｆ２ｊ，利用式（１７）、（１８）分别对 ２ 个种群中每个蝙

蝠个体的速度和位置进行更新，得到种群 １ 的
Ｘ１ｉ（ｋ）和种群 ２ 的 Ｘ２ｊ（ｋ）。

４）产生一个随机频度 ｒａｎｄ１，并与种群 １ 中第 ｉ
只蝙蝠的频度 ｒ１ｉ进行比较，若 ｒａｎｄ１＞ｒ１ｉ，对种群 １ 中

处于当前最优位置的蝙蝠个体随机扰动产生一个新
的位置，替代种群 １ 中第 ｉ 只蝙蝠的当前位置并继

续搜索猎物。 同理，产生一个随机频度 ｒａｎｄ２，并与
种群 ２ 中第 ｊ 只蝙蝠的频度 ｒ２ｊ进行比较，若 ｒａｎｄ２＞
ｒ２ｊ，对种群 ２ 中处于全局最优位置的蝙蝠个体随机

扰动产生一个新的位置，替代种群 ２ 中第 ｊ 只蝙蝠
的当前位置并继续搜索猎物。

５） 产生一个随机响度 ｒａｎｄ３，并与种群 １ 中第 ｉ
只蝙 蝠 的 响 度 Ａ１ｉ 进 行 比 较， 若 ｒａｎｄ３ ＜ Ａ１ｉ 且

ＪＤＢＡ＿１ｉ（Ｘ１ｉ（ｋ））＜ＪＤＢＡ＿１ｉ（Ｘ∗
１ ），则用种群 １ 中蝙蝠个

体 ｉ 的当前位置向量Ｘ１ｉ及与Ｘ１ｉ对应的种群 ２ 中蝙
蝠个体 ｊ 的当前位置向量 Ｘ２ｊ分别替代当前最优位

置向量Ｘ∗
１ 和Ｘ∗

２ ，并利用式（２０）、（２１）对 Ａ１ｉ、ｒ１ｉ进行
更新。 同理，产生一个随机响度 ｒａｎｄ４，并与种群 ２
中第 ｊ 只蝙蝠的响度 Ａ２ｊ 进行比较，若 ｒａｎｄ ＜Ａ２ｊ 且

ＪＤＢＡ＿２ｊ（Ｘ２ｊ（ｋ））＜ＪＤＢＡ＿２ｊ（Ｘ∗
２ ），则用种群 ２ 中蝙蝠个

体的当前位置向量Ｘ２ｊ及与Ｘ２ｊ对应的种群 １ 中蝙蝠
个体 ｉ 的当前位置向量Ｘ１ｉ分别替代当前最优位置向

量Ｘ∗
２ 和Ｘ∗

１ ，并利用式 （２０）、 （２１） 对 Ａ２ｊ、 ｒ２ｊ 进行
更新。

６）根据式（２４），选取当前全局最佳位置向量
Ｘ∗

１ 和Ｘ∗
２ 。

７） 达到最大迭代次数或搜索精度，则分别输出

２ 个种群的全局最佳位置向量，并记作Ｘ∗
１ｏｐｔ和Ｘ∗

２ｏｐｔ，
否则转至 ３）。

８）将全局最佳位置Ｘ∗
１ｏｐｔ和Ｘ∗

２ｏｐｔ分别作为盲均衡
器的最优初始权向量的实部和虚部，即ｗＲ （ ０） ＝
Ｘ∗

１ｏｐｔ，ｗＩ（０）＝ Ｘ∗
２ｏｐｔ，再利用式（１４）与式（１５）分别对

ｗＲ（ｋ）与ｗＩ（ ｋ） 进行更新，就可对 ｙ （ ｋ） 进行有效
均衡。

以基于两蝙蝠群体独立优化获得各自全局最优

位置向量，并作为多模盲均衡算法的初始优化权向

量，由此算法到了 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ。

３　 仿真分析

为了验证 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 的性能，以 ＣＭＡ、ＭＭＡ、
ＰＳＯ⁃ＭＭＡ 和 ＢＡ⁃ＭＭＡ 为比较对象，进行仿真实验。

参数初始化：对于 ＣＭＡ、ＭＭＡ、ＰＳＯ⁃ＭＭＡ、ＢＡ⁃
ＭＭＡ 和 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ， 最大迭代次数均为 ｉｔｅｒ ＝
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２ ０００，运行次数均为 ｒｕｎｓ＝ ２ ０００，信道均为

ｃ＝［ ０．９５５ ６　 －０．０９０ ６　 ０．０５７ ８　 ０．２３６ ８ ］
信噪比均为 ＳＮＲ＝ ２５，均衡器抽头个数均为 Ｌ ＝ １１；
对于 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ，每个蝙蝠种群数中蝙蝠个体的数

量 ｎ１ ＝ ２０，频率范围 ［０，１００］ ，种群 １ 最大响度

Ａ１（０）＝ １．５，种群 ２ 最大响度 Ａ２（０）＝ １．５，种群 １ 最

大频度 ｒ１（０）＝ ０．２５，种群 ２ 最大频度 ｒ２（０）＝ ０．２５，
搜索精度 ｔｏｌ ＝ １０－５，响度衰减系数 α＝ ０．９，频度增加

系数 γ ＝ ０．９；ＢＡ⁃ＭＭＡ 参数设置为 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 种

群 １；对于 ＰＳＯ⁃ＭＭＡ，学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １．４９４ ４５，最
大粒子速度 Ｖｍａｘ ＝ １，粒子数 ｎ２ ＝ ２０，惯性因子 ｗｓｔａｒｔ ＝
０．９和 ｗｅｎｄ ＝ ０．４５（调节搜索范围）。

以 １６ＱＡＭ 为发射信号，分别以 μＣＭＡ ＝ μＭＭＡ ＝
０．０２５、 μＰＳＯ⁃ＭＭＡ ＝μＢＡ⁃ＭＭＡ ＝ μＤＢＡ⁃ＭＭＡ ＝ ０．００５ 为步长，仿
真结果如图 ３ 所示。

（ａ）均方误差曲线

（ｂ）ＣＭＡ 输出星座图

（ｃ）ＭＭＡ 输出星座图

（ｄ）ＰＳＯ⁃ＭＭＡ 输出星座图

（ｅ）ＢＡ⁃ＭＭＡ 输出星座图

（ｆ）ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 输出星座图

图 ３　 １６ＱＡＭ 信号仿真结果

Ｆｉｇ．３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ １６ＱＡＭ ｓｉｇｎａｌ

图 ３ 表明，与 ＣＭＡ 和 ＭＭＡ 需迭代 ６００ 次才达

到收敛状态相比， ＰＳＯ⁃ＭＭＡ、ＢＡ⁃ＭＭＡ 和 ＤＢＳＩＯ⁃
ＭＭＡ 均只需迭代 ３０ 次左右即达到收敛状态，收敛

速度得到极大地提高；收敛后 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 的均方

误差达到－２３ ｄＢ，比 ＣＭＡ 降低了 ８ ｄＢ，比 ＭＭＡ 降

低了 ５ ｄＢ，比 ＰＳＯ⁃ＭＭＡ 降低了 ３ ｄＢ，比 ＢＡ⁃ＭＭＡ
降低了１．８ ｄＢ；ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 的输出星座最清晰、最
紧凑，均衡效果最好。
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以 ６４ＱＡＭ 为发射信号，分别以 μＣＭＡ ＝ μＭＭＡ ＝
０．０１２、 μＰＳＯ－ＭＭＡ ＝μＢＡ⁃ＭＭＡ ＝ μＤＢＡ⁃ＭＭＡ ＝ ０．００３ ８ 为步长，
仿真结果如图 ４ 所示。

（ａ）均方误差曲线

（ｂ）ＣＭＡ 输出星座图

（ｃ）ＭＭＡ 输出星座图

（ｄ）ＰＳＯ⁃ＭＭＡ 输出星座图

（ｅ）ＢＡ⁃ＭＭＡ 输出星座图

（ｆ）ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 输出星座图

图 ４　 ６４ＱＡＭ 信号仿真结果

Ｆｉｇ．４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ６４ＱＡＭ ｓｉｇｎａｌ

　 　 图 ４ 表明，与 ＣＭＡ 和 ＭＭＡ 需迭代 １ ０００ 次左

右才达到收敛状态相比， ＰＳＯ⁃ＭＭＡ、 ＢＡ⁃ＭＭＡ 和

ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 均只需迭代 ８０ 次左右即达到收敛状

态，收敛速度得到极大地提高；收敛后 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ
的均方误差达到－２２．５ ｄＢ，比 ＣＭＡ 降低了 ４．５ ｄＢ，
比 ＭＭＡ 降低了 ３ ｄＢ，比 ＰＳＯ⁃ＭＭＡ 降低了 ２ ｄＢ，比
ＢＡ⁃ＭＭＡ 降低了 １．５ ｄＢ；ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 的输出星座最

清晰、最紧凑，均衡效果最好。
上述实验表明，与采用中心抽头初始化权向量

的 ＣＭＡ 与 ＭＭＡ 及采用 ＰＳＯ 优化初始权向量的

ＭＭＡ 相比，采用由蝙蝠群优化初始权向量的 ＭＭＡ
获得了最快收敛速度、最小均方误差、最清晰输出星

座图，均衡高阶多模 ＱＡＭ 信号的性能最好，主要是

由于 ＢＡ 在一定程度上可以视为标准 ＰＳＯ 和由响度

与频度控制的局部搜索的有机结合，其中的回波定

位功能在于局部搜索过程中起着其它智能算法无法

获得效果，当搜索过程陷入局部最优时，通过回波定

位功能对局部最优位置进行随机扰动，产生新的位

置向量，以跳出局部搜索，回到全局搜索。 因此，ＢＡ
更易得到全局最优解，均衡效果也更好；而采用

ＤＢＡ 寻优的过程，进一步加快了利用回波定位功能

在跳出局部搜索的速度，从而加快了整个算法的收

敛速度，同时减小了均方误差，获得了进一步提升的
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均衡效果。

４　 结束语

本文将 ＢＡ 与 ＭＭＡ 有机结合，并采用 ２ 个种群

独立寻优，提出了 ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ。 理论分析与仿真结

果表明，该算法弥补了 ＣＭＡ、ＭＭＡ 难以均衡高阶

ＱＡＭ 信号的缺陷。 此外，该算法还有效地加快了收

敛速度、减小了均方误差、纠正了相位旋转。 因此，
ＤＢＳＩＯ⁃ＭＭＡ 是切实可行的。 本文提出的算法在处

理 １２８ 阶或更高阶的信号时存在一定的局限性，在
今后的工作中将进一步优化该算法，如引入正交小

波变换等，以获得更优的均衡效果。 该算法可以引

入到信道模拟器硬件系统中，用以均衡高阶调制信

号。 因此，如何将该算法移植到硬件系统中，也是未

来的研究方向之一。
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