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摘　要　针对正交相移键控(QuadraturePhaseShiftKeying,QPSK)接收机检测信号准确率低以及复杂度高的问题,提出了一

种基于长短期记忆(LongShortＧterm Memory,LSTM)神经网络的 QPSK 智能接收机设计方案.该方案中的神经网络模型由

LSTM 和全连接层构成,其利用 LSTM 提取接收信号的时间相关性,具有较低复杂度.仿真实验结果表明,在加性高斯白噪

声、同相和正交(InphaseandQuadrature,IQ)失衡、频率偏差信道因素影响下,与现有 QPSK接收机相比,所提出的 QPSK智能

接收机显著提高了检测性能.
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Abstract　Tosolvetheproblemoflowdetectionaccuracyandhighcomplexityofquadraturephaseshiftkeying(QPSK)receiver,

thispaperproposesaQPSKintelligentreceiverbasedonlongshortＧtermmemory(LSTM)neuralnetwork．TheproposedintelliＧ

gentreceiverconsistsofLSTMandfullyconnectedlayers,whichemploystheLSTMtocapturethetemporalcorrelationofthe
receivedsignal．Furthermore,theproposedintelligentreceiverhaslowcomplexity．Simulationresultsshowthat,comparedwith
theexistingQPSKreceivers,theproposedQPSKintelligentreceiversignificantlyimprovesdetectionperformanceinthescenarios
ofadditiveGaussianwhitenoise,inphasequadratureimbalanceandfrequencydeviationchannel．
Keywords　Deeplearning,LongshortＧtermmemoryneuralnetwork,Intelligentreceiver,QPSKmodulation
　

１　引言

正交相移键控调制技术具有频谱利用率高、电路实现简

单、抗干扰能力强等优点,因此成为了无线通信领域一种常用

的调制方式[１].QPSK信号在混杂有噪声以及其他非理想因

素干扰的信道中传输时会产生失真.这种干扰失真信号只有

经过接收机的处理才能够恢复出原始的发送信号.因此,接
收机的设计尤为重要,它决定着干扰失真信号恢复的准确程

度,从而影响着通信的质量.

传统 QPSK接收机通常使用硬判决方法对接收到的失

真信号进行解调.但是,传统 QPSK 接收机处理每个模块时

的算法通常是基于理论假设,如假设射频器件是理想的,不存

在共信道干扰等.但是,这些假设往往与整个通信系统所经

历的实际过程有一些差别.因此,传统的 QPSK 接收机所优

化的是在假设条件下的最佳性能,但在实际条件下不一定能

达到这种最佳的性能.

随着科学技术的发展,深度学习技术在最近几年也成为

了科研工作者的研究热点.深度学习在人脸识别、自动控制、

数据分析和预测、信号处理和图像分类等领域都得到了一定

程度上的应用.目前,关于深度学习和通信的研究主要与信

号检测[２]、信道状态信息反馈[３Ｇ４]以及预编码[５Ｇ６]等方面有关.

在通信传输过程中,由于通信接收机起着重要的作用,使用深

度学习研究通信接收机也是当前的一个研究热点,传统无线

通信接收机存在的一些缺陷也极有可能因为深度学习的应用

而得到一些修复.文献[７]使用堆叠的自动编码器和深度信

念网络完成短距离多径信道中的信号解调.但是,这种算法

在长距离通信等情况下的解调性能会有所下降.文献[８]采
用了深度神经网络达到软解调的目的,不仅使得计算复杂度

得到了降低,还提升了解调性能.但是,文献[８]中的网络只

能取代接收机的解调模块.文献[９]使用了双向递归神经网

络(BidirectionalRecurrentNeuralNetwork,BRNN)进行数据

序列检测.但文献[９]忽略了通信中的信道译码模块.除了

用深度学习取代接收机的单个处理模块外,一些学者还使用

深度学习模型取代接收机的多个处理模块.文献[１０]采用了

两个独立的神经网络来分别代替均衡模块和译码模块,对这

两个网络可以进行联合训练,以获得更好的性能.从以上
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研究结果可以看出,目前深度学习在无线通信接收机中的应

用主要集中在用深度神经网络模型替换接收机中的一个或几

个(但不是全部)模块上,几乎没有涉及到射频损伤、信道干扰

等情况.针对以上问题,文献[１１]考虑了射频损伤、无线信道

衰落、噪声和干扰的影响,提出了采用深度接收机 (DeepReＧ
ceiver)模型取代接收端的整个信息恢复过程.文献[１１]设计

了一种一维卷积密集网络结构,其利用全局池化来提高网络

对不同输入信号长度的适应性,并使用多个二进制分类器来

实现多位信息流的恢复,使得接收机的检测性能相比传统硬

判决有所提升.但是,DeepReceiver的缺陷在于它的复杂度

高、训练时间长、对设备要求高、应用门槛高.此外,DeepReＧ
ceiver的识別准确率也有待进一步提高.因此,很有必要设

计出一种复杂度低、易于实现、对设备要求较低、检测性能更

好的智能接收机.
为了解决现有 QPSK接收机技术中存在的因信道噪声、

同相和正交失衡、频率偏差等因素干扰导致的系统性能下降

的问题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 长 短 期 记 忆 神 经 网 络[１２]的

QPSK智能接 收 机.该 接 收 机 所 采 用 的 神 经 网 络 结 构 由

LSTM 和全连接层构成.仿真结果表明,在加性高斯白噪声、

IQ失衡、频率偏差信道因素影响下,与使用传统硬判决方法

和文献[１１]中的 DeepReceiver方法相比,本文算法在减小复

杂度的同时能够提升检测性能.

２　系统模型

考虑如图１所示的QPSK通信系统,其由发射机、传输信

道和接收机三大模块组成.在发射机端,信号经过信源编码、
信道编码和调制后成为已调信号.已调信号在信道中传输时

会受到信道噪声等非理想因素的影响.接收机对受干扰的已

调信号进行解调和译码等过程,以尽可能准确地恢复出所需

要的原始信息.由此可知,接收机在整个通信过程中发挥着

重要作用,它决定了整个通信系统性能的优劣以及最后恢复

出所需信息的准确程度.

图１　QPSK通信系统和 QPSK智能接收机概念模型

Fig．１　ConceptualmodelofQPSKcommunicationsystemand

QPSKintelligentreceiver

本文考虑了对接收机接收到的信号的质量影响较大的

３种因素.

１)加 性 高 斯 白 噪 声 (Aadditive WhiteGaussian Noise,

AWGN).由于电子元器件的存在,通信系统在工作过程中

本身也会产生噪声.因此,发射机发送出的信号经过通信信

道传输到达接收机端时,会含有噪声成分.这些噪声混杂在

接收信号中,会对信号的正确恢复造成较大的影响.加性高

斯白噪声作为目前最常见的噪声之一,在统计学上可以视为

随机无线噪声.它的特点是噪声的功率谱均匀分布的频率范

围远远大于通信系统的工作频带,而且取值的概率分布服从

高斯分布.

２)IQ失衡.由于温度依赖性、生产缺陷和老化,QPSK
信号中I路径和 Q路径中的模拟分量难以完全匹配,就会出

现IQ失衡.IQ失衡包括幅度和相位上的失衡,它很可能会

产生镜像产物,从而影响通信接收机的吞吐率和解调性能等.
除此以外,在实际的硬件电路中,设备的物理限制和电路设计

错误也会造成I信号和 Q信号的相位和振幅不相同,从而导

致IQ失衡.IQ失衡可以表示为:

y(x)＝Re(x)１０
α
４０exp －jβπ

３６０{ }＋jIm(x)１０
α
４０exp jβπ

３６０{ }
(１)

其中,Re(x)和Im(x)分别为信号的实部(I)和虚部(Q)分量;

α为振幅上的失衡,单位为 dB;β为的相位上的失衡,单位

为度.

３)频率偏差.如果发射机的本地振荡器和接收机的本地

振荡器之间存在一些差异,则很可能造成频率偏差.此外,发
射机和接收机之间的相对运动也会引起多普勒频移,它可以

表示为:

Δf＝fvcosθ
vc

(２)

其中,f为信号频率,v为发射机与接收机之间的相对速度,θ
为运动方向与信号入射方向之间的夹角,vc 为光速.多普勒

频移也属于频率偏差,频率偏差通常简称为频偏.频偏是无

线通信系统中的一个十分重要的性能指标之一.频偏的存在

会对接收机的正确解调造成一定程度的影响,这极有可能降

低信息恢复的准确性.通常来说,在通信传输信号时,频偏越

大,接收机接收到的信号的质量会越差.

３　基于LSTM 神经网络的QPSK智能接收机模型

　　 图 ２ 给 出 了 所 提 出 的 QPSK 智 能 接 收 机 模 型,其 由

LSTM 和全连接层两个模块构成.

图２　智能接收机模型

Fig．２　Intelligentreceivermodel

该网络的输入数据为原始数据经过 QPSK 调制后的信

号Xt＝[X１,X２,􀆺,Xn].网络输出为信息比特,即０或１.

２３０２００２１９Ｇ２
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各模块的具体介绍如下.

１)LSTM 层

LSTM 具有长时记忆功能,实现起来也比较简单,可以解

决长序列训练过程中存在的梯度消失和梯度爆炸问题.因

此,LSTM 在执行预测任务时具有独特的优势.一层 LSTM
由多个LSTMCell组成,LSTM Cell是 LSTM 的一个单元,

每个LSTMCell就相当于一个时间步的处理.如图２所示,

LSTM 单元包括输入门it、输出门ot 和遗忘门ft.输入门单

元尝试从该单元的输入信息中学习新信息.输出门单元将更

新的信息从当前时间步传递到下一个时间步.遗忘门选择来

自前一个时间步的信息是被记住还是不相关,并且可以被

遗忘.所 有 的 门 都 使 用 sigmoid函 数 进 行 选 择,并 使 用

tanh函数进行变换.LSTM 在整个时间序列中都 通 过 门

更新状态单元的信息.在每个时间状态下,根据候选状态

C
~
t 和先前状态C

~
t－１更新当前单元状态Ct.可以根据隐藏

状态ht 得到输出.在第t个时间步,LSTM Cell中的模块

的表达式为:

it＝δ(Wi􀅰[ht－１,Xt]＋bi) (３)

ft＝δ(Wf􀅰[ht－１,Xt]＋bf) (４)

ot＝δ(Wo􀅰[ht－１,Xt]＋bo) (５)

C
~

t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,Xt]＋bc) (６)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t (７)

ht＝ot∗tanh(Ct) (８)

式(３)－式(６)中,W 和b分别为不同结构的权重和偏置

因子,δ为sigmoid激活函数.接收机网络模型一共采用了３
层LSTM,每一层LSTM 的神经元个数相同,采用的激活函

数都是非线性激活函数 Relu.

２)全连接层

LSTM 层的输出数据被压平为一维后输入到全连接层

中.全连接层作为输出层,采用了sigmoid激活函数.sigＧ
moid可以使得输入向量中的每一个实数被映射为０~１之间

的实数输出.因此,输出向量中的所有值都介于０~１之间.

注意,由于网络输出的是信息比特,取值为０或１,因此需要

对全连接层的输出进行四舍五入.

损失函数是训练的关键.对于分类任务,最常用的损失

函数是交叉熵.本文中设置的训练损失函数为二元交叉熵

(BinaryCrossEntropy),其定义为:

Loss＝－１
N ∑

N

i＝１
yi􀅰log(p(yi))＋(１－yi)􀅰

log(１－p(yi)) (９)

其中,批大小为N,y是二元标签０或者１,p(yi)是输出为yi

标签的概率.QPSK智能接收机模型训练过程如算法１所示.

算法１　QPSK智能接收机模型训练过程

输入:训练集 D,批大小为 N,最大迭代次数tmax,初始学习率a
输出:QPSK智能接收机神经网络模型 M

１．随机初始化网络参数.

２．fort＝１,２,􀆺,tmax,从 D中随机选择 N个样本,输入到网络中进行

训练.

３．根据式(９)中二元交叉熵损失函数的定义计算出损失.

４．采用 Adam算法对损失函数进行优化,对全连接神经网络模型进行

反向传播训练,更新网络参数.

５．endfor

４　性能分析

４．１　参数设置

在本文的参数设置中,对于信道编码,我们使用(７,４)汉

明码.本实验中所需要的数据集是通过仿真软件 MATLAB

２０２２b生成的,包含训练集、验证集和测试集.数据集中的每

个样本的产生过程如下:首先,将３２位的信息比特流按照(７,

４)汉明编码得到 ５６ 位比特流;其次,这 ５６ 位比特流经过

QPSK调制,得到已调信号;再次,对已调信号先进行根升余

弦升滤波并采样,采样率设置为８;然后,采样后的信号再引

入加性高斯白噪声、IQ失衡、频率偏差作为干扰,即可得到干

扰失真信号;最后,将得到的干扰失真信号进行采样率为８的

下采样,即可得到５６位特征.３２位原始的信息比特流则作

为标签.生成数据集的过程中使用的根升余弦滤波器的滚降

系数为０．５.在数据集中,对于每个训练集,信号的信噪比

(SignaltoNoiseRatio,SNR)范围为０~７dB,间隔为１dB.每

个SNR的样本数为２０万,因此训练集的样本总量为１６０万

(２０万×８).对于每个验证集,信号的信噪比范围也为０~

７dB,间隔为１dB.每个SNR的样本数为２万,因此验证集的

样本总量为１６万(２万×８).对于每个测试集,信号SNR的

范围为０~７dB,间隔为０．５dB.每个 SNR 的样本数为１０
万,因此测试集的样本总量为１５０万(１０万×１５).

在仿真实验中,使用tensorflow２．４．０(CPU)框架完成神

经网络模型的训练.训练时采用 Adam 优化方法,批大小设

置为２５６,迭代次数设置为１０,初始学习率为０．００１.训练时

的损失函数为二元交叉熵.为了避免模型过拟合,算法采用

了 Keras中的回调函数 ReduceLROnPlateau,用于学习率的

自适应调整.本文设置当迭代次数过去两次而模型的训练损

失函数不下降时,下一次迭代时的学习率就会降低为上次学

习率的一半.

４．２　网络复杂度分析

QPSK智能接收机神经网络模型一共有４层,其中第１－

３层均为LSTM 层,第４层是全连接层.各层网络的参数设

置以及网络复杂度分析如下.

１)第１－３层采用的是LSTM,LSTM 网络中时间步设置

为５６,特征设置为１.每层LSTM 均有３２个神经元.

本文中,LSTM 层参数的计算式可简化为:

N＝４×((input_size＋cell_size)×cell_size＋cell_size)

(１０)

其中,input_size指输入数据尺寸;cell_size指当前 LSTM 层

中设置的神经元的数目,为３２;第１层输入数据尺寸为１,因

此第１层参数总数为:

４×((１＋３２)×３２＋３２)＝４３５２
第２,３层输入数据尺寸为３２,其余变量的值与第一层的

相同.则第２,３层参数总数均为:

４×((３２＋３２)×３２＋３２)＝８３２０

２)第４层是全连接层,它作为输出层,共有３２个神经元,

采用sigmoid激活函数.

本文中,全连接层参数的计算式可简化为:

N＝input_size×cell_size＋cell_size (１１)

其中,input_size为输入本层的数据尺寸大小.由于卷积层
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的输出数据经压平为一维后再输入到全连接层,因此输入到

本层的尺寸大小为５６×３２＝１７９２.cell_size为当前本层中

设置的神经元的数目,为３２.因此,本层参数总数为:

１７９２×３２＋３２＝５７３７６
３)网络参数总数:

４３５２＋８３２０＋８３２０＋５７３７６＝７８３６８
因此,QPSK智能接收机神经网络模型的网络复杂度为

O(７８３６８).经过仿真实验,我们测得 QPSK智能接收机的训

练时长约 为 ２h.文 献 [１１]深 度 接 收 机 的 网 络 复 杂 度 为

O(１２６７５８４).经过仿真实验,我们测得深度接收机的训练时

长约为６h.由此可知,本文提出的 QPSK智能接收机神经网

络模型的总参数大约只有深度接收机的１/１６,训练时间大约

只有深度接收机的１/３.因此,QPSK 智能接收机在网络复

杂度和训练用时上都比深度接收机更有优势.本文直观地对

深度接收机和智能接收机这两种网络模型之间的差异进行了

对比,结果如表１所列.

表１　两种网络模型对比

Table１　Comparisonoftwonetworkmodels

类型 深度接收机 智能接收机

初始学习率 ０．００１ ０．００１
批量大小 ２５６ ２５６
训练次数 ８次 １０次

优化器 SGD Adam
损失函数 二元交叉熵 二元交叉熵

网络复杂度 O(１２６７５８４) O(７８３６８)
模型训练用时/h 约６ 约２

５　仿真分析

为了体现本文所提出的 QPSK 智能接收机神经网络模

型的性能,在进行仿真实验时,本文考虑了影响接收信号质量

的３个因素:加性高斯白噪声、IQ失衡、频率偏差.下面给出

各因素下的仿真结果.

１)加 性 高 斯 白 噪 声 (Additive WhiteGaussian Noise,

AWGN).加性高斯白噪声作为最基本的噪声与干扰模型,

被广泛存在于通信信道中.我们首先考虑信号在 AWGN 的

干扰条件下接收机的性能.在SNR为０~７dB时,本实验对

多种检测方案的性能进行了仿真测试,仿真结果如图３所示.

图３　AWGN条件下,不同检测方案的性能对比

Fig．３　Performancecomparisonofdifferentdetectionschemesunder

AWGNconditions

图３中,理想硬判决指在完美假设下进行解调,然后将解

调后的比特流输入到汉明译码器中,不受除 AWGN 以外的

其他任何非理想因素影响的硬判决方法.理想最大似然决策

指具有理想假设的最大似然解码方法,即不受除 AWGN 之

外其他任何非理想因素的影响.由于模拟的信息比特流中０

和１的概率分布相等,因此理想最大似然决策的性能也代表

了接收机在理想条件下的最佳性能.从图３中的曲线可以看

出,智能接收机的性能非常接近理想最大似然决策的性能,并
远远超过了理想硬判决方法的性能,也超过了深度接收机的

性能.这说明本文提出的智能接收机具有接近通信接收机性

能极限的潜力.在未经训练的SNR上,智能接收机的性能也

接近理想最大似然决策的性能,这说明它对SNR具有很好的

泛化能力.因此,仿真结果反映出 QPSK 智能接收机具有优

良的抗 AWGN性能.

２)IQ失衡.由于射频设备的非理想性,接收到的IQ 信

号可能会发生IQ失衡,也就是I信道和 Q 信道的振幅和/或

相位不平衡.我们通常会采用一组参数(α,β)来描述IQ 失

衡.α反映了振幅失衡的程度,β反映了相位失衡的程度.一

般来说,α或β的绝对值越大,IQ 失衡就越严重,接收机接收

到的信号的质量也会越差,从而导致误码率升高.在这个仿

真实验中,接收机接收到的信号存在IQ 失衡,我们分析和测

试了接收机采用不同检测方案的性能.该实验考虑了３种

IQ失衡配置:(５,１０),(－３,１０)和(－３,－２).从图４中可以

看出,采用硬判决方法的接收机的性能受IQ 失衡影响较大.
但是通过对比分析发现,QPSK智能接收机的性能受IQ失衡

影响很小.而且,智能接收机的误码率依然很接近理想最大

似然决策的结果,并且智能接收机的性能仍然优于深度接收

机的性能.因此,仿真结果反映出 QPSK 智能接收机具有较

强的抗IQ失衡的能力.

图４　IQ失衡时,不同检测方案的性能对比

Fig．４　Performancecomparisonofdifferentdetectionschemeswhen

inphaseandquadratureimbalanceoccurs

３)频率偏差.在无线通信系统中,如果发射机的本地振

荡器和接收机的本地振荡器之间存在一些差异,则很可能会

引起频率偏差,简称为频偏.当发射机和接收机之间存在相

对运动时,就会发生多普勒频移.在以上这些因素的影响下,

接收信号与发射信号之间会存在一定的频偏.频偏的存在,

会对接收机的正确解调造成一定程度的影响,这极有可能降

低信息恢复的准确程度,从而导致误码率升高.在这个实验

中,我们研究了当存在频偏时,采用智能接收机和其他方法对

接收信号进行检测的性能.在仿真实验中,归一化载波频率

偏移量δf(相对于符号率)分别设置为０．００１,０．００２,０．００４.

图５给出了用测试集对不同检测方案进行测试所得出的结

果.通过对比可以看出,采用传统硬判决方法,接收机受频偏

的影响很大,因此抗频偏能力差.尤其是当δf＝０．００４,SNR
在０~７dB范围内时,使用硬判决方法的误码率超过了０．０１,

难以达到实际的通信传输质量要求.但从图５中可以看出,
随着频偏的增加,QPSK 智能接收机的性能只受到很小的影

响.同时,它的性能仍然优于深度接收机的性能,且接近理想
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最大似然决策的性能.因此,仿真结果反映出 QPSK 智能接

收机具有很强的抗频偏能力.

图５　发生频偏时,不同检测方案的性能对比

Fig．５　Performancecomparisonofdifferentdetectionschemes

whenfrequencyoffsetoccurs

结束语　针对 QPSK 接收机检测信号准确率低以及复

杂度高的 问 题,本 文 提 出 了 一 种 基 于 LSTM 神 经 网 络 的

QPSK智能接收机设计方案.该方案中的神经网络模型由

LSTM 和全连接层构成,充分利用了 LSTM 能提取接收信号

的时间相关性这一特点.仿真实验结果表明,本文提出的

QPSK智能接收机相比传统接收机和深度接收机而言,不仅

算法复杂度得到了降低,检测性能也得到了很大提升.
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