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复数离散 Hopfield 网络盲检测 64QAM 信号 
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摘  要：针对复数多电平 QAM 信号的盲检测问题，该文提出了一个新的复数离散多电平 Hopfield 神经网络。该

网络的实部、虚部各含一个多电平离散激励实函数。该文分析了经典两电平离散 Hopfield 神经网络能量函数的局

限性，构造了一个新的复数多电平神经网的能量函数，并用此能量函数讨论了神经网的稳定性。当该神经网的权矩

阵借助接收数据补投影算子构成时，该复数离散多电平 Hopfield 网络可有效地求解带整数约束的二次规划问题，

从而实现 QAM 信号盲检测。仿真试验表明：该算法所需接收数据较短，就可到达全局真平衡点，计算难度大大降

低，具有良好的快速性。 
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Abstract: A novel algorithm based on Complex Discrete Hopfield Neural Network (CDHNN) is proposed to detect 

blindly multi-valued QAM signals in this paper. A multi-valued discrete activation function is constructed in both 

of the real part and imaginary part of CDHNN. Limitation for the energy function of the classic binary-valued 

discrete Hopfield neural network is analyzed in this paper and a new energy function for CDHNN is also 

constructed. Further more the stability for multi-valued CDHNN is also proved in the paper. While the weighted 

matrix of CDHNN is constructed by the complementary projection operator of received signals, the problem of 

quadratic optimization with integer constraints can successfully solved with the CDHNN, and the QAM signals are 

blindly detected. Simulation results show that the algorithm reaches the real equilibrium points with shorter 

received signals and show high speed to detect blindly multi-valued signals.  
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1  引言  

在现代通信系统中，MQAM(Multi-Quadrature 
Amplitude Modulated)调制信号由于其高频谱利用

率在很多领域得到了广泛应用，如数字电视广播、

Internet 宽带接入等。盲检测技术由于无需训练序

列，不仅提高了系统的带宽效率，而且也使得通信

具有智能性能。异步传输模式ATM(Asynchronous 
Transfer Mode)、局域网LAN(Local Area Network)
和高速数字用户线VDSL(Very high-rate Digital 
Subscriber Line)等多点通信网络再次引发了对
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QAM信号盲检测的研究需求[1]。 

运用神经网络实现盲信号检测的文献很多，但

它们均以二阶统计量或高阶统计量为基础[2,3]，所需

的数据量都相当大，因而缺乏实时处理的潜力。而

且由于信道失真的影响，解调器接收的MQAM信号

星座图弥散且旋转，信号星座点之间相位差随调制

阶数的升高而下降，从而使高阶QAM信号的正确解

调难度变大。 

二电平HNN应用于“非盲多用户检测”的文献

时有所见，且HNN构成的(非盲)多用户检测器性能

明显优于其它传统检测器[4,5]。经典离散Hopfield神
经网络DHNN(Discrete Hopfield Neural Network)
通常基于二电平神经元模型，由于采用符号离散激
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活函数，因此只能局限于处理二进制信号，讨论也

都限在实数神经网，显然不能适应现代通信发展中

QAM信号盲检测研究的需求。在连续Hopfield神经

网络CHNN(Continuous Hopfield Neural Network)
上，文献[6,7]提出了多电平连续激活函数和相应的

实数域CHNN，但是此文献只能解决实数域非盲的

去噪问题，即“联想记忆”问题，而不能解决信号

未知情况下的复数域最优解问题，即MQAM盲检测

问题。文献[8]构造了一个复数CHNN，但是只能用

于检测复数二进制信号即QPSK，依然无法检测复

数多电平信号。关于多电平CHNN的稳定性分析直

至2008年才出现[9]，由于分析时隐性利用李普希兹

(Lipschitz)条件，所以该文献分析方法不适用于多

电平DHNN。还有一种在极坐标中定义的“单位圆

等分角多值激励函数”。由该激励函数构成的HNN
用指数形式的复数表达[10,11]。因此，有的文献也把

它称为complex-valued neural network。这种激励函

数只能适 用于信息 和权矩阵 可以幅相 编码

(amplitude and phase coding)的联想记忆场合，不

能应用于权矩阵无法幅相编码的组合优化问题。综

上，DHNN用于MQAM信号盲检测问题迄今未见，

其稳定性研究更是缺乏。 
本文构造了一个新的复数多电平离散Hopfield

神经网络(CDHNN)，通过求解二次规划问题实现多

电平复数信号盲检测。与迄今文献方法不同，本文

引入适用于64QAM的离散激活函数，构造了一个新

的适用于多电平CDHNN的能量函数，并给出了网

络稳定性的证明。由于离散激活函数利用了发送信

号的字符集信息，信号的状态空间 { 7, 5 3, 1,− − − −  
1, 3,5,7}N 相当于一个超多面体，神经元在此超多面

体的顶点上进行状态转换，因此克服了盲检测后信

号弥散、旋转的固有问题。 

2 SIMO 离散时间信道模型及问题的提出 

忽略噪声时，单输入多输出SIMO(Single-Input 
Multi-Output)离散时间信道的接收方程、盲处理方

程分别如下： 

( ) ( )1 1
0

( ) ( )
M

jq q
j

k s k j
× ×

=

= −∑x h         (1) 

T
N =X SΓ                       (2) 

在此，发送信号阵 T[ ( ), , ( 1)]L M L Mk k N+ += + −S s s  
( )( ) ( )( 1) 1 1[ ( ), , ( )] ,N N N L M L q L Mk k M L × + + + × + += − −s s Γ

是 , 0,1, ,j j M=h 构成的块 Toeplitz 矩阵； 0[ , ,h  

( 1)]M q M× +h 是通信信道的冲激响应，接收数据阵为

( ) T
( 1)

[ ( ), , ( 1)]N L LN L q
k k N

× +
= + −X x x 。 

式(2)表明，Γ 满列秩时，一定有 H
c c=Q UU 满

足 ( ) 0N k d− =Qs 。其中 0, ,d M L= + ，且 c ∈U  

( )( 1)N N L MR × − + + 是奇异值分解 [ ] H,N c

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⋅ ⋅⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

D
X U U V

0
 

中的酉基阵。据此构造性能函数及优化问题[7] 

H H
0 ( ) ( )N NJ k d k d= − − =s Qs s Qs      (3) 

{ }0arg min J=s                    (4) 

其中 R Ii= + ⋅s s s 表示复向量，其元素的实部、虚

部都属于集合 A， { 1, 3, 5, 7}A = ± ± ± ± 。 

求解式(4)的优化问题，也即实现高阶 QAM 信

号的盲检测。文献[8]构造了一个复数 HNN，但是依

然局限于二进制信号即 QPSK，无法检测多电平信

号。考虑到 DHNN 极强的收敛速度能显著加快信号

检测，我们考虑运用多电平 CDHNN 求解式(4)。 

3  复 Hopfield 神经网的构造及稳定性 

鉴于经典离散 Hopfield 网无法处理多电平复数

信号，为求解式(4)的优化问题，本节构造新的复数

Hopfield 神经网如图 1 和图 2 所示，设计了新的针

对 8 电平信号的离散激活函数，并提出了新网络的

能量函数。 

 

图 1 离散时间离散空间 Hopfield 神经网结构图 

 

图 2 复 Sigmoid 函数 8 ( )σ ⋅ 结构 

如图 1 和图 2 所示，复数 Hopfield 神经网络的动态

方程为 
( ) ( ) ( )

( )( ) ( )( )
( )

8 8

8

1 1 1
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其中状态向量 T
1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]Nk s k s k s k=s ， 

( ) ( )

( )

8
1

8
1

1 Re

              Im

N

i R ij i
j

N

I ij i
j

s k w s k

i w s k

σ

σ

=

=
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∑
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权矩阵 N NC ×∈W ，且 H =W W 。复离散激活函数

8 8 8( ) () ()R Iiσ σ σ⋅ = ⋅ + ⋅ ⋅ ，且 8 8( ) ( )R It tσ σ= 为本文构

造的 8 电平离散激活函数，如图 3 所示。 

 
图 3 函数 8 ( )R tσ 示意图 

( )
8 8

sgn( ) 1 2 fix( /2) ,  8
( )= ( )

7 sgn( ),                    8R I

t t t
t t

t t
σ σ

⎧ ⋅ + ⋅ ∀ <⎪⎪⎪= ⎨⎪ ⋅ ∀ ≥⎪⎪⎩
(7) 

其中 fix()⋅ 表示向原点取整， sgn()⋅ 表示符号函数。 
文献[12]中传统形式离散 Hopfield 网络在同步

运行模式下的能量函数定义为 

( ) ( ) ( )
, 1

1
, 1

2

N

lj l j
l j

E k w s k s k
=

= − −∑s      (8) 

此能量函数仅适用于“实数二电平激活函数”，当激

活函数为多电平时，式(8)不能保证能量随时间进程

而始终下降。在表 1 中的第 1、第 4 行数据就表明：

当 ( 1)js k − 与 ( 1)js k + 正负号相同，且 | ( 1)|js k −  
| ( 1)|js k> + 时，就会使能量增量为“正”(参见表 1

中 jA 的数值)。 
基于前面设计的 Hopfield 神经网络及离散激活

函数，下面给出不同于传统形式的新的能量函数。 
定理 1  假设W 是 Hermitian 阵，则 

( ) ( ) ( )( )*

, 1

( ) ( )

1 0 0

( 1) ( 1)

0 0

, Re 1

            ( )d ( )d

            ( )d ( )d

Rj Ij

Rj Ij

N

lj l j
l j

s k s kN

j

s k s k

E k w s k s k

δ τ τ δ τ τ

δ τ τ δ τ τ

=

=

− −

= − −

⎛⎜⎜+ +⎜⎜⎜⎜⎝
⎞⎟⎟⎟+ + ⎟⎟⎟⎠

∑

∑ ∫ ∫

∫ ∫

s

  (9) 

为多电平 CDHNN 在同步运行模式下的能量函数， 

进而保证网络在 64QAM 信号下能保证逐步下降并

收敛到稳定状态。其中 ( )t δ τ= 用以记述式(7)所定

义的 8 8( ) ( )R It tσ σ= 的反函数，如图 4 所示。 

 

图 4 函数 ( )δ τ 示意图 

证明  假设 ( ) ( ) ( ), 1 ,E k E k E kΔ = + −s s ，改写

式(9)为全实数形式 
( ) T

( ) ( 1)2
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W W
W
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由于 RIW 是对称阵，可得 
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( )

T T

( 1)2
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1 1

           ( )d
RIj

RIj

RI RI

s kN

RI RI
j s k
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+
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表 1 jE k( )Δ 几种典型可能取值 

 ( 1)RIjs k −  ( 1)RIjs k +  - RIjsΔ  [ ]( 1)RIjs kδ +  jA  jC  ( )jE kΔ  

-7 -1 -6 [-2,0) (0,12] -24 (-24,-12] 

-3 1 -4 [0,2) (-8,0] -4 (-12,-4] 0RIjsΔ >  

1 3 -2 [2,4) (-8,-4] 4 (-4,0] 

5 1 4 [0,2) [0,8) -12 [-12,-4) 

1 -5 6 [-6,-4) [-36,-24) 12 [-24,-12) 0RIjsΔ <  

-1 -7 6 ( , 6)−∞ −  ( , 36)−∞ −  24 ( , 12)−∞ −  
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式 中 [ ( 1)]j RIj RIjA s kδ= −Δ ⋅ +s ， [ ( 1)]RIjs kδ + =  

2

1

( )
N

RIji RIi
i

w s k
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ，

( 1)

( 1)

( )d
RIj

RIj

s k

j

s k

C δ τ τ
+

−

= ∫ ， (RI RI kΔ =s s  

1) ( 1)RI k+ − −s 。 

对于 ( 1)RIjs k − 和 ( 1)RIjs k + 的任意取值，只要两

者不等，那么根据表 1 所列的典型情况讨论，都可

以得知 ( )jE kΔ 始终小于 0，进而可知 ( ) 0E kΔ < 。

换句话说，神经网的能量始终下降，直至 ( 1)RIjs k +  
( 1)RIjs k= − 为止。                       证毕 
考虑动态过程平衡点条件及复数的实部、虚部，

可写出 

( )( )
( )( )

8

8

( 1) Re ( ) ( )

( 1) Im ( ) ( )

R R R

I I I

k k k

k k k

σ

σ

⎧⎪ + = =⎪⎪⎨⎪ + = =⎪⎪⎩

s Ws s

s Ws s
 

因此，可得如下结论： 
定理 2  在同步模式下，图 1 所示复 Hopfield

神经网到达极值点的必要条件是：状态向量的实部

和虚部同时平衡。 
该定理表明：(1)极值点一定是平衡点。(2)那些

实部和虚部非同时到达平衡的点，不可能是极值点。

该定理为从平衡点中筛选出极值点提供了有利的依

据。 

4  盲检测信号的神经网权阵配置 

为运用多电平 CDHNN 求解式(4)的信号盲检

测问题，设计神经网的连接矩阵取如下形式 

( )diagRI RI RIλ ⎡ ⎤= − −⎣ ⎦W Q Q       (13) 

其中
R I

RI
I R

⎡ ⎤−
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Q Q
Q

Q Q
。 

将式(13)代入式(10)可得 

( ) ( ) ( ) ( )T

( ) ( 1)2

1 0 0

diag 1

         ( )d ( )d
RIj RIj

RI RI RI RI

s k s kN

j

E k k kλ

δ τ τ δ τ τ
−

=

⎡ ⎤= ⋅ ⋅ − ⋅ −⎣ ⎦
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟+ +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑ ∫ ∫

s Q Q s

(14) 

在此，Q 是式(3)中的补投影算子， ( )diag RIQ 是由

RIQ 对角元构成的对角阵，λ是正增益系数。 
由式(11)可得，当 ( 1) ( 1)RI RI RIk kΔ = + − −s s s  

= 0 时，同步模式下 CDHNN 达到平衡状态。平衡

状态有两种情况： 
(1) ( 1) ( 1) ( )RI RI RIk k k+ = − ≠s s s ，CDHNN 陷

入极限环，不可能是极值点。 

(2) ( 1) ( 1) ( )RI RI RIk k k+ = − =s s s ，CDHNN 到

达平衡点，可能是极值点。 

显然，我们希望的是第(2)种情况。一旦仿真中

出现极限环现象，将取随机初值重新迭代。 

由于初始值随机产生，由大数定理可知，经第

1 步迭代后，所有状态数据会向坐标原点收缩。这

样为了使得搜索空间逐渐扩大，正增益系数λ的取

值就很重要，经仿真经验数据，一般取λ在 1.1 左右。 
当 CDHNN 到达极值点时，有 

( ) ( ) ( ){ }
( ) ( ){ } ( )

8

8

diag 1

       diag 1 = 1

RI R RI RI RI

R RI RI RI

k k

k k

σ λ

σ λ

⎡ ⎤= ⋅ − ⋅ −⎣ ⎦

= − ⋅ ⋅ − −

s Q Q s

Q s s  

所以能量函数在“平衡点集”中的极值点就是式(3)
优化问题的解，由此得到的检测信号即为所需的发

送信号。 

5  仿真实验 

实验采用 ( )(
2

1

( ) ( , )Rj R Rj Ij
j

h t w h t i wα τ
=

= − + ⋅∑  

)( ( , ))I Ijh tα τ⋅ − 经 3q = 过采样的 2 径合成复数信 

道。其中 ( , )R Rjh tα τ− ， ( , )I Ijh tα τ− 分别是滚降因

子 0.1α = ，延迟因子 Rjτ ， Ijτ 随机产生的升余弦脉

冲响应； Rjw ， Ijw 是在(0,1)间均匀分布的随机权系

数。考虑噪声时，接收信号方程为 

( ) ( ) ( ) ( )1 11
0

( ) ( ) ( )

          ( ) ( )

M

jq qq
j

k s k j k

k k

× ××
=

= − +

= +

∑x h n

x n
 

式中 ( )kn 是正态白噪声，与 ( )s k 独立。而信噪比定 

义为
( )
( )

2

2

 ( )
SNR 10 lg

 ( )

j

j

E x k

E n k

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎜⎝ ⎠

， 1, ,j q∀ = 。 

实验 1  固定数据长度时，分别采用固定信道

与随机信道进行Monte Carlo 试验的算法误码率。 
对于 16QAM 信号，固定数据长度 300N = ，

对于 64QAM 信号，固定数据长度 500N = ，各自

进行 100 次 Monte Carlo 实验，本文算法平均误码

率分别如图 5，图 6 所示。试验表明，本文算法有

效地克服了传统神经网络算法局限于二电平信号和

实数域的缺点，而适用于随机复信道高阶 QAM 信

号的盲检测。 
需要说明的是，低信噪比下，算法有可能陷入

伪平衡点，而处于局部极值。此时，需要附加约

束： HJ η= <s Qs ，重新选取起始点，以防止算法

陷入局部极小。 η 是阈值，可以根据接收数据阵

NX 算得。 
实验 2  算法与数据量的关系。 
本实验针对 16QAM 和 64QAM 信号的不同接

收数据量，进行了误码率比较。从图 7，图 8 可以

看出：有效盲检测所需的数据量与 QAM 信号的星

座复杂度有关。对于 16QAM 信号， 200N = 数据

量就可；而对于 64QAM 信号，则需要 500N = 的 
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图 5 固定数据长度 300N =                图 6 固定数据长度 500N =               图 7 16 QAM 信号下信道 

时 16 QAM 信号算法误码率                时 64 QAM 信号算法误码率              盲检测性能与数据长度关系 

 

图 8 64 QAM 信号下信道盲检测性能与数据长度关系                   图 9 信噪比 40 dB 时，传统能量函数 

与本文能量函数随迭代次数变化图 

数据，才能成功检测。值得指出：本文方法所需的

数据量，约是其他二阶统计盲检测算法所需数据量

的 1/5 ，仅是高阶统计盲检测算法所需数据量的

1/10 。 

实验 3  信噪比 40 dB 情况下，两种能量函数

随迭代次数变化 

图9为信噪比40 dB情况下，传统DHNN能量函

数式(8)随迭代次数变化，与本文提出的适用于多电

平DHNN的能量函数式(9)随迭代次数的仿真图。可

以看出，传统能量函数在迭代过程中有上升的情况，

明显不适用于多电平CDHNN。 

6  结束语 

迄今为止，利用神经网络盲检测信号的算法文

献很多，但这些文献算法往往依赖统计量，并且局

限于两状态网络，无法解决多电平信号问题。本文

算法的权矩阵的来源和构造与传统神经网络算法相

比有根本不同，传统的神经网络只能解决实数域非

盲的去噪问题，即“联想记忆”问题，而不能解决

信号未知情况下的复数域最优解问题，即 MQAM
盲检测问题。仿真结果表示，本文的多电平 CDHNN
网络仅需较小数据量，就能很好检测 64QAM 信号，

收敛速度极快，能很好适用于随机信道，具有很强

的实时处理的能力。本文提出的性能函数当信道含

有公零点时也可以盲检测信号，但此时的最小值为

最小二乘拟合意义上的，性能受噪声影响较大。如

何扩大性能函数的应用范围以及含公零点信道下性

能函数与信噪比之间的关系，还有待进一步研究。 
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