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摘   要：索引调制滤波器组多载波(FBMC-IM)水声通信系统在进行信号检测时，需要先根据均衡后子载波上承

载的恢复数据判断出活跃子载波的位置。针对传统检测方法估计索引信息时计算复杂度高且准确度较低的问题，

该文结合双向长短时记忆网络(BLSTM)对时序信号进行特征提取的优势，将深度学习理论引入水声信号处理的概

念，提出一种基于多层BLSTM的水声通信信号索引检测方法。该方法将传统索引检测问题转化为数据驱动的多

元分类问题，在提高估计性能的同时降低了计算复杂度。基于湖试测得的水声信道数据仿真验证了该方法的优越

性和鲁棒性，可以作为索引调制机制下的一种通用检测手段。
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Abstract: When the Index Modulated Filter Bank MultiCarrier (FBMC-IM) underwater acoustic

communication system carries out signal detection, the first step is to determine the index of the active

subcarriers according to the recovered data after equalization. In this paper, the advantage of Bidirectional

Long Short-Term Memory (BLSTM) network for feature extraction of chronological signals is combined, the

deep learning theory is introduced into the concept of underwater acoustic signal processing, and an index

detection method based on deep BLSTM is proposed. The improved algorithm can increase the estimation

accuracy by transforming the index detection into a data-driven multivariate classification. Compared with the

traditional methods, the proposed algorithm has lower computational complexity but better bit error ratio

performance. The superiority and robustness of the proposed method are verified by the simulation based on

lake trial channel data, which can be considered as a general detection method under index modulation

mechanism.

Key words: Underwater acoustic communication; Deep learning; Filter Bank MultiCarrier (FBMC); Index

Modulation (IM); Index detection

 

1    引言

水声信道的复杂多径和时变空变特性对实现稳

健的高速率水声通信提出了巨大挑战。以正交频分

复用(Orthogonal Frequency Division Multiplexing,
OFDM)[1]为代表的水声多载波调制技术频带利用

率高且能有效抵抗频率选择性衰落，其诸多的衍生

调制方式如正交信号分割复用[2]、滤波器组多载波

(Filter Bank MultiCarrier, FBMC)[3,4]、索引调制

OFDM[5,6]等均已成为水声通信领域的研究热点。

索引调制技术最初用于多输入多输出系统对空

域中的激活天线进行选择，文献[7]将其应用到频域
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来控制激活的子载波位置，增加了活跃子载波间的

稀疏性，进一步降低了频率偏移带来的影响。文

献[8]将索引调制与FBMC联合(Index Modulated
FBMC, FBMC-IM)，一方面充分利用了原型滤波

器组优良的时频聚焦特性来减少带外辐射、抵抗符

号间干扰和载波间干扰，另一方面静默子载波的存

在也削弱了FBMC系统中时频格点1阶邻域内的固

有虚部干扰。但由于发送端将部分数据比特作为索

引比特来激活子载波，FBMC-IM系统在均衡后需

对活跃子载波的位置进行检测，在恢复信号时引起

误码的形式包括子载波星座符号映射错误和活跃子

载波位置检测错误。针对后者，目前常用能量检测

(Energy Detection, ED)、最大似然(Maximum
Likelihood, ML)和对数似然比(Log-Likelihood
Ratio, LLR)算法进行检测[5]。ML检测对所有可能

出现的子载波位置映射组合进行穷举；LLR检测通

过计算最大后验概率来进行判别，后验概率的值越

大则被看作活跃子载波的可能性越大。近年来随着

大数据和人工智能技术的发展，神经网络广泛用于

调制识别[9]、信道建模[10]和信号恢复[11,12]等，其不

需要严格定义的模型就可以处理模糊信息或逼近非

线性曲线，在信号处理领域具有很好的应用前景。

文献[10]将条件生成对抗网络引入自编码网络通信

系统中模拟信道所带来的影响，连接了发送端的编

码网络和接收端的译码网络，实现端到端的智能通

信。文献[11]将卷积神经网络引入水声多载波通信

接收端实现信道估计和信号检测，相比传统的最小

二乘估计和基于全连接网络的接收机，深度模型具

有更好的特征提取效率和系统误码率性能。文献[12]
通过两个级联的子网络将信道估计和均衡过程加入

到样本数据预处理中，相比前者“强解调”式的直

接输出所预测的发送比特，提升了深度学习方法的

可解释性。

将深度学习应用到水声通信系统的理念刚刚起

步[13]，针对索引调制中的活跃子载波位置检测问

题，本文提出一种基于双向长短时记忆网络(Bi-
directional Long Short-Term Memory, BLSTM)的
水声FBMC-IM索引检测器，自动获取活跃子载波

位置信息特征，采用数据驱动的方式判定系统子载

波的活跃状态，提高检测精度。将均衡后的分组载

波序列作为特征向量，利用one-hot编码思想设计

该组对应的标签向量，送入BLSTM网络进行离线

学习和在线检测。 

2    水声FBMC-IM通信系统
 

2.1  系统模型

p1

p2

B = pG = (p1 + p2)

p1

图1为FBMC-IM系统的发送端模型，每个FB-
MC块包含M个子载波，这些子载波被平均分为

G组，每组包含K个子载波。在每一组中有L个活

跃子载波负责传输实际的星座比特，其余的子载波

被置零静默。发送端输入的B bit信息经过比特分

流器映射到G组子载波块，每组p bit。其中  bit
通过索引选择器控制活跃子载波位置，其余的  bit
用于活跃子载波星座映射，满足 。

的比特数取决于子载波所有可能的实现形式

p1 =
⌊
log2C

L
K

⌋
(1)

⌊·⌋ C

Ig = {ig,1, ig,2, ..., ig,L} ig,l ∈ [1, 2, ...,K]

g = 1, 2, ..., G l = 1, 2, ..., L

Ig

2p1 Ci

i < 2p1 ≤ CL
K p2

其中， 为向下取整函数， 为二项式系数。索引

选择器输出 ,  ,

,  ，负责记录下该组索引

选择的结果，即第g组的活跃子载波位置。 共有

种可能的组合情况，第i种组合情况用 表示，

。 比特数可以表示为

 

 
图 1 FBMC-IM系统发送端框图
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p2 = Llog2Q (2)

sg = [sg(1) sg(2) ... sg(L)] sg(l) ∈ S
g = 1, 2, ..., G l = 1, 2, ..., L S

xg=[xg(1) xg(2) ... xg(K)]T

xg(k) ∈ {0,S} k = 1, 2, ...,K

x = [x(0) x(1) ... x(M − 1)]T

其中，Q表示发射端所采用星座映射的维度。第

g组的星座符号 ,  ,

,  ,  为Q维的星座符号集合。

FBMC块产生器将各组星座符号调制到相应的活跃子

载波上，形成传输数据为 ,

,  ，整个FBMC块产生

器的输出可以表示为 。

经过滤波器组调制，最终FBMC-IM系统的发送信

号可以表示为[8]

s(t) =

M−1∑
m=0

+∞∑
n=0

ej2πmFtejφm,n

·
{
am,ng(t− nT ) + jbm,ng

(
t− T

2
− nT

)}
(3)

φm,n =
π
2
m

F = 1/T g(t) Lg = OM

am,n bm,n

(m,n)

am,n bm,n

其中，附加相位 ，F为子载波间隔，T为

符号周期，满足 。 表示长度为

的原型滤波器，O为过采样因子。 和 是时

频格点 处符号的实部和虚部值，在静默子载

波处的 和 值为0，极大降低了解调时该处

由信道延时和载频偏移引起的虚部干扰影响。 

2.2  检测算法

yg = [yg(1) yg(2) ...

yg(K)]T yg(k) = y((g − 1)K + k − 1) k = 1, 2, ...,K

将均衡后的第g组数据记为

,  ,  。

ML检测算法对所有的载波组合情况进行比对，实

现索引位置和星座符号的联合检测。第g组的估计

值为

x̂g = arg min
xg∈Γ

∥yg − xg∥2 (4)

Γ

x̂g p1

p2

其中， 为可能出现的索引组合。完成检测后的

经过索引译码恢复出  bit索引信息，经过符号

译码恢复出  bit符号信息。LLR检测考虑到所承

载的符号有0和非0值，通过对比后验概率来确定索

引位置，极大地降低了算法复杂度，第g组第k个子

载波的后验概率可以表示为

λg(k) = ln

Q∑
χ=1

P (xg(k) = sχ|yg(k))

P (xg(k) = 0|yg(k))
(5)

sχ ∈ S

yg

其中， 。L个后验概率较大的子载波确定为

活跃子载波，其余的为静默子载波。ED检测算法

认定 中L处符号能量较大的位置为活跃子载波，

当计算时出现的索引结果不在已选用的索引组合中

时会发生误判，此时对当前载波块索引进行随机译

码。最终经过索引译码和星座译码同样可以恢复出

发送比特。 

3    基于BLSTM的索引检测
 

3.1  网络模型

ft

Ct−1 xt

ht−1

σ(x) = 1/(1 + e−x) →
Ct−1 →

it C̃t

tanh(x) = (ex − e−x)/(ex + e−x)

ot ht

LSTM是循环神经网络中的一种变体，各层输

入都与前一层输出有关。如图2所示，虚线框中是

一个LSTM单元的内部结构，通过在各神经元中加

入门机制，有效解决了原有的梯度消失和梯度爆炸

问题。遗忘门 决定是否丢弃上一时刻细胞状态

中的信息，通过将当前的输入信息 和上一时

刻的隐藏层输出 一起经过sigmoid激活函数

作用，输出值区间(0 1)表达了

对 信息的取舍程度(完全丢弃 完全保留)。输

入门 决定是否更新候选细胞状态 到信息传送链

中，其中激活函数 。

输出门 决定了当前LSTM单元的输出信息 。相

关计算公式为

ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 + bf ) (6)

it = σ(Wxixt +Whiht−1 + bi) (7)

C̃t = tanh(Wxcxt +Whcht−1 + bc) (8)

Ct = ft ⊗ Ct−1 + it ⊗ C̃t (9)

ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 + bo) (10)

ht = ot ⊗ tanh(Ct) (11)

⊗
其中，W为与输入、输出间的对应权值，b为节点

偏置， 为点乘运算。BLSTM在传统LSTM网络结

构上增加了一个反向层并行传播，两层之间相互独

 

 
图 2 BLSTM结构图
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h⃗t

←
ht

立，当前时刻BLSTM进行判别输出时不仅会考虑

先前的输入，还会综合之后一段时间的信息再做决

策，因此隐藏层输出由正向层 和反向层 共同拼

接而成。 

3.2  索引检测器构建

yg

(K,L) = (4, 2)

C1 C4

1× 4

yg

与ML算法相似，均衡后的数据 一方面经过

BLSTM检测活跃子载波位置，另一方面通过符号

译码器计算出星座比特误码率。以 为

例，共有6种活跃子载波组合可供选择，若选用其

中组合 ～ ，索引调制的映射关系如表1所示，

经one-hot编码后形成 的标签矩阵。图3所示网

络结构由多个BLSTM隐藏层、1个全连接输出层级

联而成，输出层采用softmax激活函数，输出结果

是一个4维的概率阵。将 与对应的one-hot标签作

为一组输入输出数据来训练BLSTM网络，通过反

向传播算法不断减小输出值与标签值之间的误差。

本文中采用多分类问题下的交叉熵损失函数来衡量

网络输出与真实标签间的误差

L(Y, P ) = −
2p1∑
i=1

Y (i) ln(P (i)) (12)

Y (i) P (i)

Y (i)

i = j i ̸= j

Y (i) = 0

其中， 为该标签的真实概率， 为系统的输

出概率。由于标签采用one-hot编码，对于 而言

仅有1处概率值为1，记此时为 。当 时，

。因此式(12)可以简化为

L(Y, P ) = − ln(P (j)) (13)

当损失值随着迭代训练的进行达到预设阈值或一定

轮次后损失值不再减小时，网络离线学习完成。各

神经元和LSTM单元所产生的参数都保存在网络模

型中，在FBMC-IM接收端在线索引检测时直接输

出预测结果，进一步通过译码恢复出索引比特。 

3.3  复杂度分析

Ig sg p1

2p1

对于第g组子载波块，本文所提索引检测器与

传统检测算法的复杂度对比如表2所示。ML检测的

复杂度与 和 的实现种类成正比，与 和L呈指

数倍增长。ED检测和LLR检测分别对比K个子载

波上的最大符号能量和最大后验概率，大大降低了

检测复杂度。基于BLSTM的方法将索引检测任务

看作 元分类识别，计算量主要集中在网络迭代

训练过程中，在网络测试阶段直接输出识别结果，

相较于子载波块整体估计的ML检测复杂度也有明

显的提升，相较于ED检测和LLR检测在计算中不

会出现未曾选用的活跃子载波组合情况，系统误码

率也更低。 

4    仿真分析

O = 4

10−4

(409600, 4, 2)

(409600, 4)

为了验证本文所提基于BLSTM的水声FBMC-
IM系统索引检测方法的有效性，根据文献[4]在中

船重工612厂测得的宜昌清江信道冲激响应仿真了

512000组带标签数据，其中409600组作为训练集，

102400组作为测试集。系统每次发送20个FBMC符
号，每个符号包含512个子载波，采样率为128 kHz，
带宽为6.4 kHz，FBMC-IM采用PHYDYAS滤波

器，过采样因子 ，星座映射为4QAM调制，

接收端采用虚拟时间反转镜(Virtual Time Re-
versal Mirror, VTRM)均衡算法。索引检测网络隐

藏层由3层BLSTM层组成，各层单元数为128, 64,
4，全连接输出层神经元数为4。初始学习率设为

，权重初始化算法为He，优化器采用自适应参

数更新的Adam算法，Mini-batch大小为2048。网

络仿真基于Keras实现，经过数据预处理LSTM特

征输入3维张量为 ，其中第2维为时间

步长度，第3维为当前输入特征维度。标签采用

one-hot编码，其张量为 。

FBMC-IM系统的误码存在两种形式：当索引

位置检测正确时，由于干扰和噪声导致的星座比特

错误；当索引位置检测错误时，存在索引比特检测

错误和因此导致的星座比特错误。本文采用类似信

号识别的概念来进行FBMC-IM活跃子载波索引检

测，表3所示各信噪比下的BLSTM检测与传统检测

算法的误索引率(Index Error Ratio, IER)对比，结
(K,L) = (4, 2)表 1  索引调制映射表

组合序号 p1 Ig xg one-hot标签

C1 00 {1, 2} [sg(1), sg(2), 0, 0]T [1,0,0,0]

C2 01 {1, 3} [sg(1), 0, sg(2), 0]T [0,1,0,0]

C3 10 {1, 4} [sg(1), 0, 0, sg(2)]T [0,0,1,0]

C4 11 {2, 3} [0, sg(1), sg(2), 0]T [0,0,0,1]

C5 – – [0, sg(1), 0, sg(2)]T –
C6 – – [0, 0, sg(1), sg(2)]T –

表 2  索引检测算法复杂度对比

算法名称 复杂度

ML检测 O(2p1QL)

ED检测 O(K)

LLR检测 O(KQ)

BLSTM检测 O(2p1 )

 

 
图 3 基于多层BLSTM的索引检测框图
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果表明LLR的逐子载波计算后验概率与ED的

IER相近，BLSTM在低信噪比时由于样本带噪严

重，无法有效学习到数据的特征，但在高信噪比下

对整组载波进行识别的速度和准确率均有提升，且

随着活跃子载波数量的增加效果越明显。

(K,L) = (4, 1)图4所示以 为例，本文所提索引

检测算法在不同接收信噪比下的误码率性能，此时

传输的索引比特和符号比特占比相等。仿真结果表

明在VTRM均衡后，LLR检测和ED检测的两种形

式误码都较为严重，相比之下BLSTM检测直接大

幅降低了索引比特出错，抑制了第2种形式的误

码，间接地提升了符号比特的性能，整体的系统误

码率优于传统索引调制检测算法的任一误码形式。

图5对比了3种子载波占空比下的FBMC-IM系

统误码率，此时系统以不同的频谱效率作为代价来

增加每个载波块中静默子载波数量，降低子载波间

干扰，稳步提升了系统的误码率性能。仿真结果表

明BLSTM检测在各个模式下的表现均优于传统方

法，且随着静默子载波数量的增加，性能提升的效

(K,L) = (4, 3) (K,L) = (4, 2)

(K,L) = (4, 2) (K,L) =

(4, 1)

果越明显，与表3的IER值相互对应，对于索引模

式的切换具有较高的鲁棒性。同时可以发现在

, 时采用BLSTM索引检

测算法取得了传统算法在 , 
时的误码率性能，在同等条件下本文方法可以

有效提高水声FBMC-IM通信系统的频谱效率，提

高信息传输速度。

(K,L) = (4, 1) α

(α = 2)

(α = 1)

为了进一步验证所提索引检测方法在不同通信

场景下的鲁棒性，FBMC-IM系统的各项通信参数

设置和BLSTM的各项网络超参数保持不变，加入

时频聚焦特性各异的扩展高斯函数(Extended
Gaussian Function, EGF)原型滤波器组进行仿

真。表4对比了在 时，轴比例因子 分

别为1/2, 1, 2时EGF滤波器下的IER。仿真结果表

明表3的PHYDYAS滤波器与表4的EGF

滤波器IER相近，这两种滤波器具有比较好的时域

聚焦特性，能够有效抑制符号间干扰即抵抗多径效

应的能力更强，与当前信道特征一致。而各向同性

的EGF 滤波器下的BLSTM检测的性能有所

表 3  各信噪比下活跃子载波位置检测误索引率(IER)

载波状态与检测方法 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 25 dB 30 dB

(K,L) = (4, 1), ED 0.1598 0.0930 0.0727 0.0590 0.0500 0.0457 0.0445

(K,L) = (4, 1), LLR 0.1492 0.1016 0.0770 0.0609 0.0520 0.0480 0.0445

(K,L) = (4, 1), BLSTM 0.1579 0.1030 0.0754 0.0571 0.0422 0.0330 0.0304

(K,L) = (4, 2), ED 0.2445 0.1602 0.1125 0.0949 0.0887 0.0785 0.0742

(K,L) = (4, 2), LLR 0.2410 0.1629 0.1219 0.1004 0.0867 0.0809 0.0742

(K,L) = (4, 2), BLSTM 0.2209 0.1380 0.0988 0.0780 0.0631 0.0545 0.0493

(K,L) = (4, 3), ED 0.2934 0.1887 0.1473 0.1219 0.1086 0.1000 0.0965

(K,L) = (4, 3), LLR 0.2871 0.1984 0.1465 0.1207 0.1051 0.0957 0.0949

(K,L) = (4, 3), BLSTM 0.2928 0.1879 0.1290 0.1046 0.0919 0.0809 0.0770

 

 
图 4 基于BLSTM索引检测的FBMC-IM系统误码率性能

 

 
图 5 不同模式下的BLSTM索引检测性能
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(α = 1/2)

弱化，但仍优于传统算法。频率聚焦特性更佳的

EGF 滤波器下的检测结果比ED, LLR

差，这是由于此时所得的训练样本中未作处理的多

径干扰更多，使得神经网络的特征提取效率大大下

降。因次，BLSTM检测方法对于所选原型脉冲设

计与当前信道时频特征的匹配程度较为敏感，所得

的IER结果与选用的滤波器的性能成反比。 

5    结论

在水声信号处理领域应用深度学习理论的思想

逐渐得到了广泛的认可，本文提出一种结合BLSTM
网络的子载波索引检测方法来降低水声多载波通信

系统的误码率。不同于传统ED检测和LLR的逐载

波比较，利用BLSTM网络对时间序列多元分类的

思想进行整体子载波块索引识别，检测结果表明所

得IER优于传统算法，有效降低了索引检测误码和

星座符号检测误码。同时基于外场实验信道数据仿

真分析了不同子载波占空比和不同原型滤波器选择

下的系统性能，验证了所提方法的有效性和鲁棒

性，有望成为索引调制机制下的通用检测手段。
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