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摘   要：基于深度神经网络(DNN)的符号检测器(SD)的结构直接影响检测精度和计算复杂度，然而，已有的工作

中并未对DNN符号检测器的结构选择方法开展研究。此外，已知的基于DNN的符号检测器复杂度较高且仅能完成单一

调制信号的检测。针对以上问题，该文提出基于误符号率(SER)度量的低复杂度稀疏自编码器符号检测器(SAED)

结构选择策略，同时，利用提出的累积量和矩特征向量(CMFV)实现了对混合信号的检测。所设计的符号检测器不

依赖信道模型和噪声假设，对不同调制方式的信号具有较好的检测性能。仿真结果表明，该文设计的SAE符号检

测器的SER性能接近最大似然(ML)检测理论值，且在频偏、相偏和有限训练样本等非理想条件下具有较强的鲁棒性。
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Abstract: The architecture of Deep Neural Network (DNN) based detectors can affect the Symbol Detection

(SD) accuracy and computational complexity. However, most of the works ignore the architecture selection method

when establishing a DNN-based symbol detector. Moreover, the existing DNN detectors use complex archi-

tectures and only perform single-type modulated symbols detection. The Symbol Error Rate (SER) based

strategy is proposed to design a low complexity Sparse AutoEncoder Detector (SAED) to tackle this problem.

Furthermore, a Cumulant and Moment Feature Vector (CMFV)-based method is introduced for mixed symbols

detection. Also, the designed symbol detector does not rely on a comprehensive knowledge of channel models and parameters

but has the capability to detect various modulation signals. Simulation results show that the SER performance

of the SAE symbol detector is close to the values of the Maximum Likelihood (ML) detection approach and

provides a stable performance against phase offsets, frequency offsets, and under a limited training dataset.

Key words: Wireless communications; Symbol Detection(SD); Deep Neural Network (DNN); Cumulant and

moment feature vector; Frequency and phase offsets

 

1    引言

盲信号检测在合作和非合作通信中发挥着重要

的作用，例如民用通信中的频谱管理和认知无线

电，军事通信中的电子侦察和电子对抗等。符号检

测(Symbol Detection, SD)是盲信号检测中重要且

具有挑战性的任务。SD是指接收机端的检测器根

据概率模型对受噪声干扰和信道损伤的发送信号进

行重建，从而恢复原始的发送信息[1]。传统的符号

检测算法完全依赖已知的信道模型和调制方式等参

数，然而，实际通信系统中信道模型的建立和准确

的参数估计面临较大的挑战。

目前，深度神经网络(Deep Neural Network,
DNN)在信号检测和处理中得到了快速的发展[2–6]，

基于DNN的信号检测方法为解决上述挑战提供了

一种途径。文献[7]设计了一种基于自编码器架构的

最优发射和接收系统，该系统中信道被认为是自编

码器神经网络的一层，通过使用准确的条件概率密
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度函数进行描述。然而，该结构的检测性能依赖已

知的信道模型。文献[8]利用卷积神经网络(Convo-
lutional Neural Network, CNN)实现了二进制相移

键控(Binary Phase Shift Keying, BPSK)信号的解

调。然而，该检测器仅能完成对BPSK一种调制信

号的相位检测。文献[9]利用DNN对理想信道条件

下的多输入多输出信号进行检测，并与传统的迫零

均衡检测、反馈均衡判决检测、球译码检测等进行

了比较，但是，该研究仅对理想信道条件下的检测

性能进行了分析。文献[10]提出了一种联合专家知

识和DNN的正交频分复用接收机，通过使用

DNN结构简化传统接收机的设计。

以上研究中，使用的DNN结构较复杂(包含较

多的神经元数目和层数)，导致网络的训练和部署

困难，在战场等实际场景下应用受限。其次，研究

中大多使用计算机视觉或自然语言处理等领域成熟

的DNN架构，然而，通信信号具有区别于图像和

语言文本的属性，因此，信号检测中DNN检测器

的结构应根据通信信号特点进行设计。此外，已知

的DNN符号检测器仅能完成单一调制信号的检

测，无法处理混合信号的符号恢复。同时，大多数

检测是在理想条件下进行的，忽略了DNN检测器

的通用性和信号损伤等因素对检测性能的影响。

与已有工作不同，本文研究了基于稀疏自编码

器(Sparse AutoEncoder, SAE)神经网络的混合信

号符号检测方法，提出了基于误符号率(Symbol Error
Rate, SER)度量的稀疏自编码器检测器(Sparse
AutoEncoder Detector, SAED)结构选择策略，通

过该方法优化SAED的结构，从而降低网络的复杂

度。同时，提出了利用累积量和矩特征向量实现

混合信号的符号检测方案。本文设计的SAED不依

赖信道模型和噪声假设，在加性高斯白噪声(Additive
White Gaussian Noise, AWGN)和Rayleigh衰落信

道下对不同调制方式的混合信号均具有较好的检测

性能。此外，SAED在频率和相位偏移及有限训练

样本下均具有较强的鲁棒性。本文结构安排如下：

第2节给出了问题的阐述；第3节给出了SAED结构

选择策略和基于特征向量的混合信号检测模型；第

4节给出了仿真结果和讨论；第5节进行了复杂度的

分析；第6节总结全文。 

2    问题阐述

调制信号经过信道传播后，接收信号的复基带

模型可表示为

y (t;ψi) =

N∑
n=1

x(i)n ej(2π∆ft+ϕ)g (t− nTs) + z (t) (1)

n x
(i)
n

M = (m1,

m2, ...,mk) i ∆f φ

g(t) = h(t)⊗ p(t) h(t)

p(t) ⊗
Ts z(t) σ2

ψi = [∆f (i), ϕ(i), x
(i)
n , i] i

i

y(i) = [y(i)(0),y(i)(1), ...,y(i)(P )]

P y(i)(P ) = [y
(i)
1 (P ),y

(i)
2 (P ), ...,

y
(i)
s (P )] P s

其中， 表示发送符号的数量， 是某种调制格式

的发送符号且调制方式属于调制类型池

， 表示调制方式， 是频率偏移， 是

相位偏移， ，其中 是信道冲激

响应， 是脉冲成型函数， 表示卷积运算，

是符号周期， 是均值为0，方差为 的复高斯

白噪声。 表示第 种调制方式

对应的未知参数。第 种调制方式的时域信号采样

后可表示为 :  ，其

中 表示观察周期，

为第 个符号周期内的  个采样数据。

y(i) y(j) i, j ∈ (1,

2, ..., k)

y(i) y(j)

x(i) = [x
(i)
1 , x

(i)
2 , ..., x(i)n ]

x(j) = [x
(j)
1 , x

(j)
2 , ..., x(j)n ]

假定接收机收到两种未知调制方式的采样信号

和 ，每个信号经过独立的信道传播，

是调制类型池中的任意调制方式。SAED利
用采样信号 和 构建最优判别函数，从而在接

收端重建发送的符号序列 和

。SAED的符号检测的判别

函数可表示为

F =
{
f |

[
x̃(i), x̃(j)

]
= fθ

[
T
(
y(i)|ψi,y

(j)|ψj

)
,θ ∈ RN

]}
(2)

F f(·)
x̃(i) = [x̃

(i)
1 , x̃

(i)
2 , ..., x̃(i)n ] x̃(j) = [x̃

(j)
1 , x̃

(j)
2 , ...,

x̃
(j)
n ] T(·)

θ = [θ1, θ2, ..., θN ]

N RN

其中， 表示符号检测的判别函数 对应的假设

空间， 和

是SAED恢复的符号序列， 表示信号的预处

理操作， 是判别函数中的参数集

合，其属于 维欧氏空间 。 

3    SAED结构选择方法和混合信号符号检
测模型

 

3.1  SAE检测模型

自编码器(AutoEncoder, AE)是一种可以实现

在输出端重建输入信号的深度神经网络结构[11]。已

知的AE结构通常包含较多的隐藏层数目，从而导

致网络结构复杂[7]。本文利用基于SER度量的SAED
结构选择策略对SAE检测器的结构进行设计，从而

降低符号检测器的复杂度。

SAED通过式(1)的采样信号，在接收端重建发

送符号。该过程即最小化符号检测器的最优判别函

数的错误概率。最小化错误概率可等价为最小化符

号检测器的损失函数，根据式(2)，最小化判别函

数的错误概率问题可表示为

P = arg
x(i),x(j)∈M
i,j∈(1,2,...,k)

min
θ

([
x(i),x(j)

]

−f
[
T
(
y(i)

∣∣∣ψi, y
(j)

∣∣∣ψj

)])
= arg

x(i),x(j)∈M
i,j∈(1,2,...,k)

min
θ
JSAED (θ) (3)
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JSAED(·)其中， 是符号检测器的损失函数。进一步，

SAED的损失函数可表示为

JSAED (θ) = J (θ) + ξ

Sm∑
h=1

KL (ρ| ρ̃w) + ζ

M∑
c=1

θ2c (4)

J (θ) ξ
∑Sm

h=1
KL( ρ| ρ̃w)

ζ
∑M

c=1
θ2c

其中， 表示交叉熵损失项，

是使用KL散度对隐藏层进行约束以提高SAE的特

征表达能力， 为权重惩罚项，避免

SAE网络的过拟合。

{(y(1), l(1)), (y(2), l(2)), ..., (y(G), l(G))}
G y(k)

k l(k) ∈ (1, 2, ..., b, ...,M)

(y(1), y(2), ..., y(G))

{(V(1), l(1)), (V(2), l(2)), ..., (V(G), l(G))} V(k)

k y(k)

θs V(k)

P ( l(k) = b
∣∣V(k);θs)

设 表示具

有 个样本的混合信号训练数据集。其中， 表

示第 个采样输入信号， 表示

输入样本对应的标签。输入信号

经过SAED隐藏层提取特征后，隐藏层输出信号可

以表示为 ，

表示第 个采样信号 通过隐藏层处理后的输出特

征。采样信号经过多个隐藏层提取特征之后的输出

数据传递给Softmax层用以训练分类器，Softmax
分类器在最优参数 下对每个输入数据 进行

估计从而获得条件概率分布函数

Λ (V;θs) =


P
(
l(k) = 1|V(k);θs

)
P
(
l(k) = 2|V(k);θs

)
...

P
(
l(k) =M |V(k);θs

)


=
1

M∑
b=1

exp
(
θbV(k)

)


exp
(
θ1V(k)

)
exp

(
θ2V(k)

)
...

exp
(
θMV(k)

)

 (5)

(θ1, θ2, ..., θM ) ∈ RN

b M

其中， 表示Softmax分类层的参

数， 是标签的类别指数， 表示总的标签类别数

目。利用式(5)可将交叉熵损失项表示为[12]

J (θ) =− 1

G

[
G∑

k=1

M∑
b=1

1
(
l(k)=b

)
lg
{
softmax

(
V(k)

)}]

=− 1

G


G∑

k=1

M∑
b=1

1
(
l(k)=b

)
lg

eθbV
(k)

M∑
g=1

exp
(
θgV(k)

)


(6)

1(·)其中， 是指示函数，当事件为真时，其值为1；

反之为0。
为了增强SAE隐藏层的特征表达能力，同时降

低网络的复杂度，设置隐藏层中仅有部分神经元被

激活。损失函数式(4)中隐藏层的稀疏约束项可表

示为

ξ

Sm∑
h=1

KL (ρ| ρ̃w) = ξ

Sm∑
h=1

ρ lg
ρ

ρ̃w
+ (1− ρ) lg 1− ρ

1− ρ̃w
(7)

ξ > 0 h

Sm m

ρ ρ̃w w

其中， 是权重因子， 是隐藏层中激活神经元

个数指数， 是第 个隐藏层上神经元的数目，

是稀疏系数， 是隐藏层神经元 的平均激活度。

根据式(6)和式(7)，式(4)可进一步表示为

JSAED (θ)

= − 1

G


G∑

k=1

M∑
b=1

1
(
l(k) = b

)
lg

eθbV
(k)

M∑
g=1

exp
(
θgV(k)

)


+ ξ

Sm∑
h=1

ρ lg
ρ

ρ̃w
+ (1− ρ) lg 1− ρ

1− ρ̃w
+ ζ

M∑
c=1

θ2c

(8)

ζ c其中， 是惩罚因子， 是标签类别对应的参数。

θ

通常，式(8)没有闭合的解析解，实际求解中

使用拟牛顿法(Limited memory-Broyden Fletcher
Goldforb Shanno, L-BFGS)或随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent, SGD)等迭代算法获

得 最优值。参数的迭代更新过程为

θnew ← θold + ∇θJSAED (θ |(y, l) ) |θ=θold (9)

∇θJSAED(·) (y, l)

θold θnew
其中， 是每次迭代运算中的梯度值，

表示训练数据集， 表示更新前的参数， 表

示更新后的参数。 

3.2  基于误符号率度量的SAED结构选择方法

L Ni i

∆

κt κSAED

已知的基于DNN的信号检测相关文献中，大

多没有对DNN中每层神经元数目和层数的选择方

法开展研究。然而，DNN检测器的结构影响网络

的训练、部署、检测精度和计算复杂度。为了简化

DNN检测器的结构，同时保证检测的精度，本文

提出了基于SER度量的SAED节点数目和层数选择

策略。设输入层节点数目为 ， 表示第 个隐藏层

上的神经元数目， (该值通过实验确定)用以衡量

理论SER值 与SAED计算的SER值 之间的误

差。基于SER度量的SAED结构选择策略步骤如下：

L

N1 L

κN1

SAED κN1

SAED

N1

N save
1

β min(κN1

SAED)− κt > ∆

步骤1　SAED的输入层节点数目设为 ，将第1
个隐藏层的节点数目 从1～ 分别进行迭代训练，

并记录不同节点数目对应的SER值 。从

中选择SER较低，且对应节点数目 较少的节点作

为第1个隐藏层的候选节点 (候选节点的数目通

过门限值 确定)。若 则需要增

加另一个隐藏层；

N1步骤2　第1个隐藏层中的节点数目 为步骤1
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N1 = 5, 6, 7 N2

1 ≤ N2 ≤ 4 1 ≤ N2 ≤ 5 1 ≤ N2 ≤ 6

N save
2

中候选节点数目，分别改变第2个隐藏层中的节点

数目(例如， 时， 的候选节点数目范

围分别为 , 和 )，按

照步骤1中的方法确定第2个隐藏层候选节点的数目

；

min(κNi

SAED)−κt <
∆ i N save

i

步骤3　重复步骤2，直到满足

，此时得到第 个隐藏层的候选节点数目为 ；

步骤4　选择SER最低且各隐藏层中节点数目

最少的候选节点作为SAED的最优节点配置方案。

(y, l)

ρ, ξ, ζ L ∆

β

表1是基于SER度量的SAED结构选择策略伪

代码。输入参数包括：训练数据集 ，SAED的

参数 ，输入层节点数目 ，误差度量 和候选

节点门限值 。 

3.3  基于累积量和矩特征向量的混合信号符号检测

累积量和矩是信号处理的重要工具，用以提取

信号的有效特征[13]。本文提出一种基于累积量和矩

的特征向量(Cumulants and Moments Features
Vector, CMFV)方法进行信号的预处理，提取信号

的特征以实现混合信号的符号检测。

{x(n)}
u

对于复随机过程 ，根据共轭位置不同，

其 阶矩可定义为[14]

Mu,v
x (τ ) = E

{
x∗
1,x

∗
2, ...,mx

∗
u−vxu−v+1, ...,xu

}
(10)

u, v ∗
E{·} x1 = x(n),x2 = x(n+

τ1), ...,xu = x(n+ τu−1) τ = (τ1, τ2, ..., τu−1)

u

其中， 分别表示矩的阶数和共轭的次数， 表示

共轭操作， 代表期望，

， 是 延

迟向量。 阶累积量可根据矩-累积量公式定义为

Cu,v
x (τ ) =

∑
∪q

p=1Ip=I

[
(−1)q−1

(q − 1)!

q∏
p=1

Mu,v
x (Ip)

]
(11)∑

∪q
p=1Ip=I

(·) (I1, I2, ..., Iq)

q = 1, 2, ..., l {x(n)}
(1, 2, ..., l) l = 2

(1, 2) q = 1 I1 = {1, 2} q = 2 I1 = {1},
I2 = {2}

其中， 表示对符号集合

求和，其中， 是随机过程 的整

数符号集 ，例如， 则整数符号集合

可以分成 ,   ,   ,  

。

在实际信号处理中，通常需要根据采样的数据

样本估计累积量和矩。由式(10)和式(11)可知，累

积量和矩的估计可表示为

C̃u,v
y (τ )=

∑
∪q

p=1Ip=I

[
(−1)q−1

(q−1)!
q∏

p=1

M̃
uIp ,vIp
y (τ )

]
(12)

M̃u,v
y (τ ) =

1

Q

Q−1∑
n=0

y∗ (n)y∗ (n+ τ1) ...y∗ (n+ τu−v−1)

· y (n+ τu−v) ...y (n+ τu−1) (13)

C̃u,v
y (τ ) M̃u,v

y (τ )

{y(n)} = {y1, y2, ..., yu}
y1 = y(n), y2 = y(n+ τ1), ..., yu = y(n+

τu−1) Q

M̃4,2
y

C̃6,0
y

其中， 和 分别表示通过符号采样数

据 估计得到的累积量和矩的

数值，其中，

,  表示总的采样点数目。根据式(12)和式(13)

可计算得到各阶累积量和矩的估计值，如 和

可表示为

M̃4,2
y =

1

Q

Q−1∑
n=0

y∗1y
∗
2y3y4 (14)

C̃6,0
y = M̃6,0

y − 15M̃2,0
y M̃4,0

y + 30
(
M̃2,0

y

)3

(15)

由式(12)和式(13)，定义本文采用的CMFV为

F =
[
M̃2,0

y , C̃2,1
y , M̃4,0

y , M̃4,2
y , M̃4,3

y , C̃6,0
y , C̃6,1

y , C̃6,3
y

]
(16)

基于CMFV的混合信号符号检测模型框图如图1
所示。

y = [y(i),y(j)]T
接收端首先对两种未知调制方式的信号分别进

行采样得到混合采样数据 ；其次，

混合采样信号分别进行归一化和CMFV预处理，形

成SAED的训练数据集；然后，根据式(3)—式(8)
利用训练数据集训练SAED，并得到式(9) 中SAED
的最优参数。训练完成后，SAED可以同时实现对

两种未知调制信号的符号检测。图1的符号检测器

采用SAE架构，具有1个输入层、2个隐藏层和1个
输出层，其中，隐藏层中神经元数目和隐藏层的数

目通过基于SER度量的结构选择策略确定。 

表 1  基于SER度量的SAED结构选择策略

(y, l), ρ, ξ, ζ, L,∆, β　输入： 

N save
i　输出：每个隐藏层的候选节点数目

i← 1　(1) 　

Ni = 1, 2, ..., L　(2) 　for   do

κ
Ni
SAED　(3) 　　　根据式(3)—式(9)计算

　(4) 　end for

min(κNi
SAED)− κt > ∆　(5) 　while 

Ni = arg
Ni∈(1,2,...,L)

(min(κNi
SAED) + β)　(6) 　　　do 

N save
i ← Ni　(7) 　　　

L = max(N save
i )　(8) 　　　

i = i+ 1　(9) 　　　

Ni = 1, 2, ..., L− 1　(10) 　　　for   do

κ
Ni
SAED　(11) 　　　　　根据式(3)—式(9)计算

　(12) 　　　end for

　(13) 　end while
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4    实验数值仿真和讨论

D ×N × P D = L = 8

N = 2 P

1.4× 10−4

π/8

实验部分分别对SAED的结构选择策略和

SAED在不同信道和非理想条件下的混合信号检测

性能进行数值仿真。仿真参数设置如下：(1)SAED

的结构选择策略仿真中，使用BPSK在AWGN信道

下的采样数据分析不同结构对SAED检测性能的影

响；(2)符号检测仿真中，在确定SNR下，训练数

据集的大小为 ，其中， 为输

入层信号的维度(输入层节点数目与特征向量的数

目相同)， 为混合数据集中信号的种类， 是

符号观察周期。混合信号调制方式包括FSK,

PSK和QAM，信道包括AWGN和Rayleigh衰落。

仿真中的频率偏移(Frequency Offsets, FO)和相

位偏移(Phase Offsets, PO)参照文献[13]设置，其

中，归一化最大频偏为 ，最大相位偏移

为 。SAED的符号检测性能与最大似然检测

(Maximum Likelihood, ML)进行比较。表2是符

号检测中SAED的结构和参数设置。其中，激活

函数为Linear, ReLU, Softmax，优化算法为

L-BFGS。

实验1　为了验证基于SER度量的SAED结构

选择策略的有效性，使用BPSK在AWGN信道下的

采样数据集作为SAED的输入信号，分析不同结构

的SAED误符号率性能。根据表1的SAED结构选择

算法，分别验证了隐藏层节点数目和隐藏层数目对

SAED符号检测性能的影响。由图2可知，SAED

的结构对符号检测性能具有较大的影响。当仅有

1个隐藏层时，SAED 符号检测性能明显低于BPSK-

ML理论值。具体来说，当输入层节点数目为8个，

隐藏层节点数目为4个时，SAED的检测性能不稳

定，SER曲线的波动较大；当隐藏层节点数目为

6个时，SAED在0～5 dB的检测性能与ML相比约

有1 dB的损失。这是因为，SAED的隐藏层神经元

数目较少时，其无法从输入数据中提取足够的信号

特征进行符号的恢复。同时，当SAED具有两个隐

藏层时，其符号检测性能接近ML检测理论值，即

采用(8,7,3)结构时，SAED误符号率性能与ML理论

值最大误差仅为0.3 dB。

1.4× 10−4

实验2　图3是SAED在AWGN信道下BFSK和
BPSK混合信号的SER性能曲线。原始采样数据经

过归一化和CMFV预处理形成BFSK和BPSK混合

信号训练数据集，数据集大小为8×2×20 K。由图3
可知，在理想条件下，CMFV-SAED-BFSK和

CMFV-SAED-BPSK的SER性能几乎可达到ML的
理论值。具体来说，CMFV-SAED-BFSK与ML-
BFSK的最大性能差约0.2 dB；CMFV-SAED-
BPSK与ML-BPSK的最大性能差仅为0.1 dB左
右。此外，在频偏条件下，SAED具有较好的鲁棒

性，当归一化频偏为 时，SAED-BPSK-
FO和ML-BPSK在–6～7 dB上的最大性能损失约为

0.3 dB。
实验3　图4是AWGN信道下16QAM和BFSK

表 2  SAED结构和参数配置

结构/参数 节点个数/数值

输入层 8

隐藏层1 7

隐藏层2 3

Softmax层 4,10,12

(ρ)稀疏系数 0.9

(ξ)稀疏惩罚权重 3

(ζ)权重衰减 0.0001

 

 
图 1 基于CMFV的混合信号符号检测模型框图

 

 
图 2 SAED结构对符号检测性能的影响
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混合信号的SER性能曲线。BFSK和16QAM的符号

观察周期均为20 K。由图4可知，SAED对BFSK和
16QAM混合信号具有较好的检测性能，CMFV-
SAED-BFSK和CMFV-SAED-16QAM的SER性能

基本可以达到ML理论值。具体来说，CMFV-
SAED-16QAM与ML-16QAM相比，在整个SNR范
围内的最大的性能损失约为0.2 dB；CMFV-SAED-
BFSK在–6～6 dB 上与ML理论值的性能差小于

0.1 dB。同时，当最大相位偏移为 时，CMFV-

SAED-16QAM-PO比ML-16QAM约有0.3 dB的性

能损失。

实验4　图5是Rayleigh衰落信道下QPSK和

16QAM混合信号的SER性能曲线。QPSK和16QAM
混合信号经过CMFV预处理后作为SAED的输入，

其中，QPSK的符号观察周期为20 K，16QAM的

符号观察周期为30 K。由图5可知，CMFV-SAED-
QPSK和CMFV-SAED-16QAM在Rayleigh信道中

的SER性能曲线与ML-QPSK和ML-16QAM曲线分

别有0.5 dB和1 dB左右性能差异，该性能损失可能

是由时变信道和高阶调制引起的。此外，CMFV-
SAED-16QAM使用8×30 K样本的SER性能，可以

达到原始16QAM采样信号使用8×40 K样本的性

能，从而说明，CMFV预处理可以从原始数据中提

取更多的信号特征，从而降低SAED符号检测对样

本数目的需求。 

5    复杂度分析和讨论

为了对DNN符号检测器的复杂度进行分析，

本部分将SAED与文献[15]的SD-DNN检测器和文

献[16]的SD-DenseNet检测器进行复杂度的对比分

析。DNN符号检测器的复杂度分析中，分别从节

点数目和1次迭代过程中执行乘法运算的次数两方

面进行对比。

I P

N
(in)
i N

(out)
i i

ρ

αi = N
(in)
i N

(out)
i

I = 1, P = 103

N
(in)
1 = 256 N

(out)
1 = N

(in)
2 = 500 N

(out)
2 = N

(in)
3 =

250 N
(out)
3 = N

(in)
4 = 120 N

(out)
4 = N

(in)
5 = 16

2.8× 108

N
(in)
1 = N

(out)
3 = 56 N

(out)
1 = N

(in)
2 = N

(out)
2 =

N
(in)
3 = 256

8× 107

ρ = 0.9 N
(in)
1 = 8 N

(out)
1 = N

(in)
2 = 7 N

(out)
2 =

N
(in)
3 = 3 N

(out)
3 = 12

表3中， 是算法的迭代次数， 表示观察窗口

的长度， 和 表示第 个全连接层的输入和

输出节点的数目， 是SAE隐藏层的激活参数，

。为了对比以上3种神经网络检测

器的复杂度，下述分析中设 。由文献[15]

可知，SD-DNN使用了全连接的深度神经网络结

构，包含3个隐藏层、1个输入层和1个输出层，其

中 ,  , 

,  ,  。SD-

DNN共包含1142个神经元，执行1次迭代运算时，

其需要计算约 次乘法运算。由文献[16]可
知，SD-DenseNet采用全连接型神经网络结构，其

复杂度与节点的数目有关，该符号检测器共包含

3层， ,  

，共569个节点，1次迭代运算时，其需

要计算约 次乘法运算。本文设计的SD-
SAED结构包括1个输入层、2个隐藏层和1个输出

层。为了降低网络结构的复杂度，隐藏层中设置了

稀疏系数，仅有部分神经元被激活。SD-SAED
中， ,  ,  , 

,  ，共30个节点，其需要执行约

表 3  SAED复杂度对比分析

检测器类型 节点数目 乘法次数

SD-DNN [15] 1142 IP
∑5

i=1 N
(in)
i N

(out)
i

SD-DenseNet [16] 569 IP
∑3

i=1 N
(in)
i N

(out)
i

SD-SAED 30 IP(α1 + ρ2α2 + ρα3)

 

 
图 3 AWGN信道下BFSK和BPSK混合信号的SER性能曲线

 

 
图 4 AWGN信道下16QAM和BFSK混合信号的SER性能曲线

 

 
图 5 Rayleigh衰落信道下QPSK和16QAM混合信号的

SER性能曲线
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1.1× 105次乘法运算。由以上分析可知，本文提出

的SD-SAED的计算复杂度明显低于SD-DNN和

SD-DenseNet。 

6    结论

针对已知的DNN符号检测器结构复杂且无法

实现混合信号的符号检测问题，本文首先提出了一

种基于误符号率度量的SAED结构选择策略；然

后，提出了基于累积量和矩特征向量的混合信号符

号检测方法。本文设计的符号检测器不依赖信道模

型和噪声假设，通过采样数据可重建发送符号。实

验结果表明，SAED在AWGN和Rayleigh信道下符

号检测性能接近ML理论值；在频率偏移、相位偏

移和有限训练样本条件下具有较好的鲁棒性。此

外，相比于已知的DNN符号检测器，本文设计的

SAED具有较低的计算复杂度。
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