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摘   要：针对非正交椭圆球面波函数(Prolate Spheroidal Wave Functions, PSWFs)信号间相互干扰严重，传统检

测方法难以有效分离干扰导致性能下降的难题，提出了一种基于时序-空间特征自适应融合(Adaptive Temporal-

Spatial Feature Fusion, ATSFF)的非正交PSWFs信号检测方法。该方法构建时序-空间双路径并行特征提取架构，

分别提取信号的一维时序相关特征与二维空间结构特征，设计基于预测置信度的自适应概率加权融合机制实现特

征互补增强。仿真结果表明，在误比特率为 4×10-5时，所提方法系统误码性能比交叉项检测方法提升约0.2 dB。
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 1    引言

随着第五代移动通信技术的规模化部署和第六

代移动通信技术的快速发展，无线数据业务呈现爆

炸式增长态势，对通信系统的频谱效率和传输容量

提出了更为严苛的要求[1–3]。在这一背景下，非正

交多址接入技术作为一种突破传统正交资源分配限

制的关键技术，已成为超五代(Beyond Fifth-Gen-
eration, B5G)/ 第六代(6G)通信系统研究的重要方

向[4,5]。其中，基于椭圆球面波函数(Prolate Spheroidal
Wave Functions, PSWFs)的非正交调制技术因其

优异的时频能量聚集特性和更高的频谱利用率而备

受关注[6]。PSWFs作为一类在时间和频率域同时具

有紧支撑特性的特殊函数，其基函数在给定时间带

宽积条件下能够实现最优的能量集中，相比传统正

交调制方式可显著提升单位频带内的信息传输密度[7]。

然而，当多个PSWFs信号在功率域进行非正交复用

时，信号间的相互干扰成为制约系统性能提升的关键

瓶颈[8]，特别是在高动态、多径衰落的复杂无线信

道环境中，如何实现高精度、低复杂度的非正交PSWFs
信号检测已成为当前研究面临的重大技术挑战。

针对非正交PSWFs信号检测中存在的信号间

相互干扰问题，国内外学者已开展了大量研究工作

并提出了多种解决方案。传统检测方法主要包括基

于白化变换的相干检测技术和基于交叉项抑制的干

扰消除算法，通过预处理接收信号来降低非正交信

号间的相关性，从而改善检测性能[9,10]。然而，此

类方法通常依赖于理想的信道状态信息和精确的系

统参数建模，在实际复杂多变的无线信道环境中往

往难以获得较高的检测精度[11]。近年来，随着深度

学习技术在无线通信领域的广泛应用，一些研究者

尝试将神经网络模型引入信号检测中，通过数据驱

动的方式学习信号特征并实现智能化检测。黄永明

等人[12]提出了基于广义投影梯度下降算法的深度学

习大规模多输入多输出(Multiple-Input Multiple-
Output, MIMO)信号检测方法，在多次梯度下降

后执行一次投影，构建了自纠错自动检测器框架。

蒲旭敏等人[13] 针对高多普勒场景下正交时频空系

统信道估计精度受限的问题，提出了基于模型驱动

深度学习的信道估计方案，将传统估计算法的结构

先验融入神经网络设计，有效平衡了估计性能与计

算复杂度。王骥等人[14] 提出了基于低复杂度加法

网络的非正交多址短报文多用户检测算法，通过轻

量化网络压缩模型参数量，实现低复杂度多用户盲

检测。Kumar等人[15]针对非正交多址接入(Non-Or-
thogonal Multiple Access, NOMA)系统中串行干

扰消除(Successive Interference Cancellation,
SIC)检测方法存在的处理速度慢、误差传播严重等

问题，通过深度神经网络实现用户检测、信道估计

和功率分配的一体化处理。随后，该团队在 2024
年进一步将该思路拓展至大规模 MIMO-NOMA
场景，提出了基于深度学习(Deep Learning-based
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Method, DLM)的信号检测方法[16]，利用功率分配

系数等信息，在误比特率(Bit Error Rate, BER)、
功率谱密度(Power Spectral Density, PSD)和复杂

度方面均优于传统检测方法。Wang等人[17]提出了

基于学习型预处理共轭梯度下降网络的信号检测方

法，用于下行链路MIMO-NOMA系统，显著提升

了网络复用性和检测性能。尽管上述深度学习方案

在特定场景下展现了强大的特征学习能力，但将其

直接迁移至非正交 PSWFs 信号检测时仍存在明显

不足。现有工作多侧重于挖掘信号的一维时序特征

或直接处理复数域信号，忽视了 PSWFs 信号在时

频转换后蕴含的丰富二维空间纹理特征，导致关键

判别信息丢失，并且大多数研究采用单一路径网

络，未能建立时序动态性与空间结构性之间的互补

关联，难以应对非正交信号间复杂的非线性干扰。

因此，如何构建一种能够自适应融合时空多维特征

的检测框架，仍是当前需要解决的关键难题。

针对上述问题，本文提出一种基于时序-空间

特征自适应融合(Adaptive Temporal-Spatial Fea-
ture Fusion, ATSFF)的非正交 PSWFs 信号检测

方法。该方法从多维特征挖掘和自适应决策融合两

个维度突破现有方法的局限，通过时序与空间双路

信息的互补增强，有效抑制非正交信号间的干扰。

理论分析与仿真实验表明，所提方法在检测精度和

鲁棒性上均优于传统算法。本文的主要贡献如下：

(1)构建了时序-空间双路径互补特征提取架构。

利用门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)
挖掘信号长时依赖，结合格拉姆角差场(Gramian
Angular Difference Field, GADF)变换与50层残差

网络(Residual Network 50-layer, ResNet50)提取

二维空间纹理，突破单一维度特征局限，实现了对

非正交PSWFs信号内在时频特性的全方位深度表征。

(2)提出了基于预测不确定性的自适应概率加

权融合机制。通过量化双网络输出熵值动态调节融

合权重，智能调节时序动态与空间结构特征的贡献

度，有效抑制复杂信道下的非线性干扰，显著增强

检测的鲁棒性。

(3)实现了检测精度与计算复杂度的良好平衡。

仿真表明，该方法在高信噪比下误码性能较传统算

法提升约0.2 dB，计算量不随用户数增加而上升，

区别于传统方法的矩阵求逆类算法，但受网络结

构影响，实际运算耗时偏高。该算法侧重高精度检

测，适用于对误码性能指标要求高的非正交系统。

 2    非正交PSWFs信号传输模型与现有方法
分析

本章重点构建非正交PSWFs信号传输模型，

基于模型定量分析非正交干扰的本质特性，进而系

统剖析现有检测方法的原理性缺陷，为本文时序-
空间特征自适应融合检测方法的设计提供依据。

 2.1  非正交PSWFs信号模型与非正交干扰本质特性

在非正交传输系统中，发送端同时传输K个

PSWFs信号，经过加性高斯白噪声(Additive White
Gaussian Noise, AWGN)信道传输后，接收端离散

时间信号可表示为：

y(n) =

K∑
k=1

sk(n) + w(n), n = 1, 2, ..., N (1)

sk(n)

sk(n)

Φk(t)

其中，n为离散时间索引，N为信号长度， 为

第k个PSWFs信号，w(n)为均值为0、方差为σ2的

AWGN。PSWFs信号 由第k阶PSWFs基函数

生成，该基函数满足积分方程：

T/2∫
−T/2

Φk(t) ·
sin [πR(t− t′)]

π(t− t′)
dt′ = λkΦk(t

′) (2)

λk其中，T为信号持续时间，R为带宽， 为特征值。

PSWFs基函数具有最优时频聚集性，在给定的

时间带宽积(T×R)条件下，能量聚集度最高，这使

得PSWFs信号在非正交传输场景下具有独特优势。

非正交PSWFs信号模型可定量分析非正交干

扰的本质特性：非正交PSWFs传输中的干扰并非

传统意义上的加性随机噪声，其本质是不同阶数

PSWFs基函数之间的不完全正交性所产生的结构

性干扰。这种干扰由基函数的固有数学特性决定，

具有明确的确定性和可预测性，而非完全随机的不

可控扰动；其干扰强度与基函数的阶数差直接相

关，阶数越接近的基函数之间，相互产生的非正交

干扰越显著。

 2.2  现有检测方法局限性分析

基于上述传输模型与干扰特性，现有非正交

PSWFs信号检测方法可分为传统信号处理与深度

学习两大技术方法，两类方法均难以有效抑制强非

线性干扰，存在明显的局限性。

 2.2.1  传统信号处理方法的局限性

相干检测 [11]：基于信号正交性假设设计最优

判决边界，非正交场景下干扰项破坏正交性，导致

判决边界严重偏移，误码率随用户数呈指数级上

升，不适应于多用户非正交传输。

交叉项检测[11]：通过时频分析与高阶累积量提

取特征抑制干扰，但低信噪比下其统计特性会发生

严重畸变，鲁棒性不足，难以大规模工程应用。

时序多重稀疏贝叶斯学习-最小二乘(Temporal
Multiple Sparse Bayesian Learning-Least Squares,
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TMSBL-LS) [18]：基于信号稀疏重构思想，依赖

PSWFs 叠加信号的稀疏性假设，但非正交信号叠

加后不再满足严格稀疏性，重构误差增大，检测精

度下降明显。

近似消息传递-交织多址接入(Approximate
Message Passing - Interleave Division Multiple
Access, AMP-IDMA)[19]：采用近似消息传递与交

织多址迭代检测，虽能抑制部分非正交干扰，但迭

代过程依赖精确的信道估计，且非正交 PSWFs 强
干扰下易出现迭代发散，同时复杂度随用户数呈非

线性增长，实时性不足。

 2.2.2  现有深度学习方法的局限性

现有深度学习检测方法[12–17]虽具备强非线性拟

合能力，但针对非正交PSWFs信号检测仍存在明

显短板：

(1)特征维度单一：多采用单一时序网络，仅

挖掘一维时序特征，忽略了非正交干扰在二维时频

图像中呈现的可分纹理特征，导致关键判别信息丢

失，强干扰下泛化能力不足。

(2)融合机制缺乏灵活性：少量多分支网络采

用固定权重或简单拼接融合，无法根据实时干扰强

度动态调整时序与空间特征的贡献度，低信噪比下

特征权重分配失衡，检测鲁棒性差。

由于现有方法难以兼顾检测精度与鲁棒性，无

法很好适配非正交PSWFs信号的强干扰传输场景。

所以本文提出了时序-空间特征自适应融合(ATSFF)

的检测方法，通过双路径特征提取与自适应加权融

合，从根源上抑制非正交干扰，提升检测性能。

 3    基于ATSFF的非正交PSWFs信号检测
架构及原理

 3.1  ATSFF架构

St =

[s1, s2, ..., sT ]

P1(x) = [p11, p12, ..., p1n]

p1i

G ∈ RH×W

P2(x) = [p21, p22, ..., p2n]

p2i

ATSFF架构如图1所示，非正交PSWFs信号

检测的核心原理在于构建时序-空间双路径特征提

取与自适应融合机制，以克服信号间相互干扰对检

测性能的制约。该架构将一维时序输入信号

并行馈入双通道处理流。一方面，原

始信号经GRU网络直接挖掘时序动态相关性，输

出时间特征概率向量 及其

对应的预测置信度C1，其中 表示第i类信号的时

序特征概率；另一方面，信号通过GADF转换映射

为二维图像表示 ，继而由ResNet50网络

提取空间结构特征，生成空间特征概率向量

及其对应的预测置信度

C2，其中 表示第i类信号的时序特征概率。引入

自适应概率加权融合机制，依据置信度C1 和C2，
动态计算权重系数w1 和w2，实现时序与空间特征

的互补增强，从而在复杂信道环境下自适应协调特

征贡献度，有效抑制非正交信号间的干扰。最终输

出高鲁棒性的检测结果。

 3.2  基于GADF的非正交PSWFs信号空间特征转化

GADF作为一种时序信号到图像空间的非线性

 

 
图 1 ATSFF架构
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St = [s1, s2, ..., sT ]

Φ =

[ϕ1, ϕ2, ..., ϕT ] ϕt = arccos(st)

G ∈ RT×T

Gij

映射技术[20]，在ATSFF架构中承担着将一维PSW-
Fs时序特征转换为空间可处理形式的核心功能[21]。

假设PSWFs时序信号为 ，通过

反余弦函数进行极坐标映射得到角度序列

，其中 表示第t个时序

点对应的极角。随后，GADF通过计算角度差分的

正弦函数构建二维特征矩阵 ，矩阵内各

元素 为

Gij = sin(ϕi − ϕj) = sinϕi cosϕj − cosϕi sinϕj ,

∀i, j ∈ {1, 2, ..., T} (3)

转化为矩阵计算形式为

G = ΦsinΦ
T
cos −ΦcosΦ

T
sin (4)

Φsin = [sinϕ1, sinϕ2, ..., sinϕT]
T

Φcos = [cosϕ1,

cosϕ2, ..., cosϕT]
T

其中 和

分别为角度序列的正弦和余弦

向量。

图2展示了非正交PSWFs信号的时域波形图及

其对应的GADF二维纹理图谱，直观揭示了不同符

号组合模式下，时域叠加畸变与空间纹理特征之间

的对应规律。我们发现符号极性一致时，GADF图
呈现稀疏规则的网格，中心点清晰；符号极性交替

变化时，干扰增强，GADF图呈现密集且非结构化

的纹理，中心点有所弥散。这个规律表明GADF变
换已将不同信号类别的干扰模式解耦为图像空间中

可被卷积核善于捕捉的网格密度、纹理方向和中心

点分布等判别性特征，这为ResNet50深层卷积提

取空间结构信息提供了物理前提。同时，我们还发

现干扰越强则空间纹理越显著，这一规律为后续自

适应权重分配提供了物理依据，使得时序与空间特

征能够根据环境变化进行智能互补。

 3.3  基于GRU的非正交PSWFs信号时序特征提取

时域分支采用 GRU 网络可有效捕获非正交

PSWFs 信号的幅值、相位时序演化特性[22]。与传

统循环神经网络相比，GRU通过整合遗忘门和输

入门为单一更新门，并引入重置门机制，在保持记

忆能力的同时显著降低了网络复杂度[23]，其单元结

构如图3所示。

htemporal

P1

在时序特征提取流程中，输入的非正交PSWFs
时序信号经GRU网络逐层提取深层时序特征，输

出隐状态特征向量 。该向量通过全连接层

映射至分类概率空间，再经 Softmax 函数归一化，

得到各类信号对应的时序特征概率分布 ，计算

过程如下：

P1 = Softmax(Wchtemporal + bc) (5)

Wc bc

P1

其中， 为全连接层权重矩阵， 为偏置向量。

为后续自适应特征融合提供时序维度的概率信

息，其预测结果对应的置信度记为 C1。
 3.4  基于Resnet50的非正交PSWFs信号空间特征

提取

空间分支采用ResNet50网络，从GADF生成的

二维纹理图像中提取非正交干扰的空间特征[24–26]。

该网络通过残差连接结构，有效缓解了深层网络训

练时的梯度消失问题，能够从GADF图像中捕捉到

网格密度、纹理方向等关键判别信息，为非正交

PSWFs信号检测提供了可靠的空间维度特征。

hspatial

P2

本文在空间特征提取过程中，先将GADF图像

输入ResNet50，再经过多轮卷积与残差模块处

理，输出高维空间特征向量 。该向量经全局

平均池化压缩后，通过全连接层映射至分类概率空

间，再经Softmax函数归一化，得到各类信号对应

的空间特征概率分布 ，计算过程如下：

P2 = Softmax (Wfhspatial + bf ) (6)

Wf bf

P2

其中， 为全连接层权重矩阵， 为偏置向量。

为后续自适应特征融合提供空间维度的概率信

息，其预测结果对应的置信度记为C2。

 3.5  自适应概率加权融合机制

由于时域与空间特征的可靠性随干扰强度动态

 

 
图 2 GADF转换前后图像
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变化，我们引入自适应概率加权融合机制，根据

GRU和ResNet50两个并行网络的预测置信度动态

调节融合权重，从而在复杂多变的信道环境下实现

鲁棒的特征集成[27]。

U(·)
首先，基于预测熵的概念构建不确定性度量函

数 ：

Uk = −
n∑

i=1

pki log(pki), k = 1, 2 (7)

U1 U2其中， 和 为时序特征和空间特征的预测不确

定性。熵值越小，表明模型预测越确定，相应特征

的可靠性越高。

为了将不确定性转换为可解释的权重系数，引

入softmax归一化策略计算融合权重：

wk =
exp(−α · Uk)
2∑

j=1

exp(−α · Uj)

, k = 1, 2 (8)

α > 0

α

其中 为温度系数，用于调节权重分配的敏感

度。当 较大时，权重分配更加偏向于置信度高的

特征。

基于计算得到的自适应权重，最终的融合概率

分布为：

Pfinal = w1 · P1 + w2 · P2 (9)

最终的检测决策通过最大化融合概率获得：

ŷ = argmaxi∈{1,2,...,n}[Pfinal]i (10)

ϵ ∈ (0, 0.5)

为确保融合机制的稳定性和鲁棒性，引入权重

平滑因子 对极端权重进行约束：

w̃k = min(max(wk, ϵ), 1− ϵ), k = 1, 2 (11)

wk =
w̃k

2∑
j=1

w̃j

, k = 1, 2 (12)

w1 w2经过平滑处理后的最终权重为 和 ，相应

的融合概率分布修正为：

P final = w1 · P1 + w2 · P2 (13)

 3.6  算法复杂度分析

O
(∑49

l=1
Fl·

Cl ·K2
l ·Hl ·Wl

)
(l = 1, 2, ..., L) Fl Cl

Kl Hl Wl

O

(∑L

l=1
Fl · Cl ·K2

l ·Hl ·Wl/D
2
l

)
O

(∑M

m=1
Im ·Om

)
Im Om

O

(∑A

a=1
Ca ·Ha ·W

)
Ca Ha Wa

Dl

O

(∑49

l=1
Fl · Cl ·K2

l ·Hl ·Wl

)

设L为卷积层总数，M为全连接层总数，A为

池化层总数，B为池化窗口大小，

为第l层卷积操作步长，对于第l层

卷积层 ， 为滤波器数量， 为输入

通道数， 为方形卷积核尺寸， 、 分别为输

入特征图的高度和宽度，则网络所有卷积操作的时

间复杂度为 ，所

有全连接层的时间复杂度为

(其中 、 分别为第 m 层全连接层的输入神经

元数、输出神经元数)，所有池化层的时间复杂度

为 ，其中 、 、 分

别为第a层池化层的输入通道数、输入特征图高度

和宽度，而 ResNet50 网络共包含 49 个卷积层、

l个全连接层以及2个池化层，由于时间复杂度计算

中常忽略低阶项，且卷积步长 通常为常量，同

时全连接层与池化层的计算量远低于卷积层可以忽

略，因此 ResNet50 网络最终的时间复杂度可简化

表示为 。

O(N × (ninput × nhidden + n
2

hidden))

nhidden ninput nhidden

O(K3),K ≫ N

O

(∑49

l=1
Fl · Cl ·K2

l ·Hl ·Wl

)

设输入维度为 ，

隐状态维度为 ，随着 与 的增加，

GRU 参数数量线性增长，对于一个长度为 N 的序

列：GRU 网络的时间复杂度为 ，由

于 GRU 的时间复杂度相对于 ResNet50 仍为可忽

略的低阶量，因此   ATSFF的时间复杂度为

。

O(N2)

O(K3)

O(N3)

O(KNtNr +KNtM)

各模型的计算复杂度如表1所示。从理论复杂

度来看，传统方法均与用户数N有关：相干检测[11]

为 ，随N增加呈平方增长；TMSBL-LS[18]为

，随K增加呈立方增长；交叉项检测 [11]为

，随N增加呈立方增长；AMP-IDMA[19]检测

基于迭代消息传递，复杂度为 ，

呈立方增长。本文ATSFF方法的检测阶段复杂度

由固定网络结构决定，与N无关，主要计算开销来

 

 
图 3 GRU单元结构

 

表 1  模型复杂度

模型 时间复杂度

相干检测 O(N2)

AMP-IDMA O(KNtNr +KNtM)

TMSBL-LS O(K3),K ≫ N

交叉项检测 O(N3)

ATSFF O
(∑49

l=1
Fl · Cl ·K2

l ·Hl ·Wl

)
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自ResNet50的卷积运算，网络结构一旦确定，推

理开销即为常量，但复杂度比传统算法整体偏高。

从实际运算时间来看，传统算法运算量会随接

入用户数N上升逐步增加，大规模接入时总开销有

所抬升；ATSFF 推理运算量由固定网络结构决

定，与用户数量N无关，网络定型后单次推理计算

量固定。该算法支持多用户信号批量并行输入，可

摊薄单样本运算时间，但受网络本身庞大计算量制

约，批量并行也无法实现处理效率反超传统算法。

因此，本文 ATSFF算法核心价值体现在非正交

PSWFs 复杂干扰环境下更优的信号检测性能，依

靠更优异的抗干扰与检测精度弥补运算开销偏大

的短板，在对检测精度要求高的场景中具备应用

价值。

 4    实验结果及分析

 4.1  数据集

鉴于国内外尚无公开的非正交PSWFs实测信

号数据集，本文采用通信系统误码率性能评估通用

的蒙特卡洛仿真方法来开展算法检测性能验证，通

过大量独立重复试验来构建专用仿真数据集。具体

而言，使用MATLAB生成非正交PSWFs 信号数据

集：选取5个标准PSWFs基函数作为模板信号，通

过正交化预处理控制基函数间的最小相关性；考虑

到实际通信系统的双极性传输特性，每个模板信号

可取+1和–1两种幅值，从而可形成32种不同信号

组合模式，每种模式对应一类独特的非正交PSWFs

信号；每类信号生成2 000个独立样本，总计64 000

个样本数据，每个样本的时间序列长度为 512个采

样点。该数据集覆盖了AWGN信道下0～10 dB的

信噪比区间样本，力求在缺乏实测数据的条件下，

最大限度构造验证场景来检验算法的有效性。数据

集按照7:2:1的比例随机划分为训练集、验证集和测

试集，其中训练集包含44 800个样本，验证集12 800

个样本，测试集6 400个样本。所有样本均经过最大

最小值归一化预处理，以消除信号幅度差异对网络

训练的影响。

 4.2  实验平台及参数设置

实验的硬件条件如下：CPU为 I n t e l (R )

Core(TM) i9-14900K (3.20 GHz)，GPU为

NVIDIA GeForce RTX 4090 D, RAM为内存

128 GB DDR5。所有模型均基于Python语言实

现，使用PyTorch 1.13框架进行深度学习模型的设

计与训练。操作系统为Ubuntu 22.04 LTS, CUDA

版本为 12.1，cuDNN版本为8.9.7。各项模型超参

数设置如表2所示。

 4.3  评价指标

总误码率(Total BER)作为衡量检测系统整体

性能的关键指标，其计算公式如下：

TotalBER =
Ntotalerror

Ntotalbit
=

B−1∑
k=0

Nbit,k

Ntotal ×B
(14)

Ntotalerror

Ntotalbit

log2(32) = 5 Ntotal

Nbit,k

其中， 为所有比特位的累积错误次数，

为测试集中的总比特数，B为每个样本对应

的比特位数，对于 3 2类信号分类问题，需要

位二进制编码表示，故B=5， 为

测试集的总样本数量， 为第k个比特位的错误

样本数。

 4.4  信号检测结果及分析

图4展示了通过t-SNE降维技术对PSWFs信号

特征在训练前后的可视化对比结果。左侧图为原始

输入信号经初步预处理后的特征分布，可以看出不

同类别的信号在特征空间中存在严重重叠，类间边

界模糊，表明原始信号特征缺乏足够的判别能力。

右侧图为经过ATSFF网络充分训练后提取的高维

特征分布，可以明显观察到各类信号在特征空间中

形成了清晰可分的聚类结构，同类信号样本高度集

中，异类信号之间界限分明。ATSFF中GRU网络

成功捕获了信号的时序动态相关性，而ResNet50
网络则充分提取了GADF图像的空间结构信息，两

者协同作用显著提升了信号特征的可分性，有效挖

掘了非正交PSWFs信号的内在特性，并通过深层

神经网络学习到具有强判别性的特征表示。

图5展示了在不同比特信噪比条件下，GRU、
ResNet50以及自适应融合方法的误码率性能对比。

从图中可以看出，随着Eb/N0的增加，三种方法的

BER均呈现下降趋势，但所提自适应融合方法在全

信噪比范围内均显著优于单一特征提取网络。优异

性能得益于所设计的自适应概率加权融合机制，能

 

表 2  模型超参数

参数类别 参数名称 参数值

训练配置

优化器 Adam

学习率 0.001

批次大小 100

最大训练轮数 200

早停机制耐心值 15

权重衰减系数 1e-4

损失函数 CrossEntropyLoss

网络特定参数
ResNet50权重初始化

ImageNet

预训练权重

GRU权重初始化 随机初始化
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够根据两个并行网络的实时预测置信度动态调整融

合权重，有效实现了时序特征与空间特征的优势互

补，从而在复杂干扰环境下实现了更鲁棒的信号检

测性能。

 4.5  对比实验结果及分析

图6展示了本文所提ATSFF方法与多种经典非

正交PSWFs信号检测方法在相同测试条件下的误

码率对比性能曲线，包括相干检测[11]、交叉项抑制

检测 [11]、TMSBL-LS [18]以及AMP-IDMA [19]等方

法。结果显示，在整个Eb/N0变化范围内，ATSF
方法始终优于其他对比方法，尤其是在中高信噪比

区域优势尤为明显。相比于AMP-IDMA和TMSBL-
LS两种方法，ATSFF因其能够更好地捕捉信号内

部的时序动态与空间结构信息，从而展现出更强的

非线性拟合能力与泛化性能，有效提升了检测精度

与系统鲁棒性。

 5    结论

针对非正交PSWFs信号间相互干扰严重，传

统检测方法难以有效分离干扰导致性能下降的难

题，提出了一种基于时序-空间特征的自适应融合

检测方法。该方法通过构建双路径特征提取网络和

自适应加权融合机制，有效提升了非正交PSWFs
信号的检测精度与鲁棒性。得出的主要结论如下：

(1)所提出的ATSFF方法取得了现有方法的最

佳性能，在误比特率为4×10–5时，系统误码性能提

升约0.2 dB，验证了时序-空间特征融合策略在非

正交信号检测中的有效性，充分体现了所提方法在

实际通信环境中的应用价值。

(2)自适应概率加权融合机制能够根据GRU和
ResNet50两个并行网络的实时预测置信度动态调

整融合权重，实现了时序特征与空间特征的最优互

补。通过t-SNE可视化分析可见，融合后的特征在

高维空间中呈现出更加清晰的类间分离结构，有效

提升了信号的可分性和检测决策的可靠性。

(3)ATSFF方法有效提升非正交PSWFs信号检

测精度，单样本推理计算量固定，可依托GPU进
行多用户批量处理，但网络固有开销偏大，实时效

率不及传统算法，适用于对检测精度要求较高的非

正交通信场景。
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Abstract:

Objective　 To address B5G/6G demands for high spectral efficiency and transmission reliability, non-
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orthogonal Prolate Spheroidal Wave Function (PSWF) modulation has drawn extensive research interest for its

strong time-frequency energy concentration. However, severe mutual interference in PSWF signal multiplexing

degrades conventional detection performance in complex channels. Limited by ideal channel assumptions or

single-modal feature extraction, existing methods cannot fully exploit signal temporal-spatial information and

lack adaptability to dynamic interference. This work proposes an intelligent detection architecture with

adaptive temporal-spatial feature fusion (ATSFF) for accurate, robust non-orthogonal PSWF signal detection.

Method　 A dual-path parallel framework extracts complementary features from time and transform domains.

A Gated Recurrent Unit (GRU) extracts deep temporal features and captures long-range dependencies from 1D

received signals. The other path converts 1D signals into 2D representations via the Gramian Angular

Difference Field (GADF), and extracts hierarchical spatial features using ResNet50. An adaptive probability-

weighted fusion mechanism dynamically adjusts feature contributions based on sub-network prediction

uncertainty to generate robust detection outputs.

Results and Discussion　 Simulations on a 32-class non-orthogonal PSWF dataset (Fig. 2) show the proposed

ATSFF outperforms conventional coherent detection, cross-term suppression detection, Approximate Message

Passing Interleave Division Multiple Access (AMP-IDMA) and Temporal Sparse Bayesian Learning Least

Squares (TMSBL-LS) across the full Signal-to-Noise Ratio (SNR) range. t-SNE visualization (Fig. 4) confirms

better inter-class separability and intra-class compactness of fused features. At a bit error rate of 4×10–5, it

achieves 0.2 dB gain (Fig. 6) over coherent detection. ATSFF has higher network overhead and weaker real-

time performance than linear detection, yet it supports GPU batch inference with fixed single-sample

computation cost, suiting accuracy-sensitive communication scenarios.

Conclusions　 Targeting interference issues in non-orthogonal PSWF signal detection, this paper presents an

adaptive temporal-spatial feature fusion detection method. It realizes dual-modal feature extraction via GRU

and ResNet50, and adopts a prediction-uncertainty-based adaptive weighted fusion mechanism to integrate

dual-path strengths, significantly improving detection accuracy and robustness. Simulations validate its superior

performance and stable channel adaptability, providing an efficient solution and design reference for intelligent

detection of non-orthogonal PSWF signals.

Key words: prolate spheroidal wave functions; non-orthogonal signal detection; time-space feature fusion;

adaptive weighted fusion
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