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自适应扰动暂态混沌神经网络 犕犘犛犓盲检测

于大为１，张治民２，张　昀２，于舒娟２
（１．苏州信息职业技术学院，江苏 苏州　２１５２００；２．南京邮电大学 电子与光学工程学院 微电子学院，南京　２１０００３）

摘要：基于 ＭＰＳＫ系统的神经网络盲检测ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法具有需求发送数据量短、适用于含公零点信道等优点，相比

基于统计量的盲检测算法，更能满足现代通信系统的可靠性要求；但由于神经网络采用梯度下降的优化策略有时会导致系统陷入

局部最优，出现收敛不到优化问题的最优解或者近似最优解的情况；为了改善ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ性能，提出了带自适应扰动的暂

态混沌神经网络盲检测算法，构建了与模型相对应的能量函数并证明该网络的稳定性；算法使用暂态混沌神经网络提高抗噪性

能，在运行起始时刻使用一维正弦映射的混沌初始化获得原始信号，选取与发送信号进程相关性高的微小扰动因子使算法跳出局

部最优解；实验仿真结果证明，提出的带扰动的幅值相位型离散多电平暂态混沌神经网络 ＭＰＳＫ信号盲检测算法需要起点个数

少，能在更小的信噪比和更短的数据长度下收敛，有效提高了抗干扰性能。

关键词：盲检测；扰动因子；暂态混沌神经网络；最优化
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０　引言

因为多进制数字调制系统具有在相同的码元传输速率

下比二进制数字调制系统信息传输速度更高的优点，所以

更适合当前通信系统对数据传输速率的高要求。利用多进

制数字基带信号调制高频载波信号的振幅、频率或相位等

参量过程就是多进制数字调制，依据不同的被调参量，可

以分为多进制幅度键控 （ＭＡＳＫ）、多进制频移键控 （ＭＦ

ＳＫ）以及多进制相移键控 （ＭＰＳＫ或 ＭＤＰＳＫ）。其中有着

优异性能和解调方便等特点的多进制数字相位调制 ＭＰＳＫ

系统成为更多研究者关注的重点。通信信号远程传输过程

中会经过情况复杂的多变物理信道，包括有线通信中的同

轴、光纤和双绞线等，无线通信中的大气和海洋等。在足

够高的传输速率下，信号经过这些物理信道都可能引起失

真产生码间干扰 （ＩｎｔｅｒｓｙｍｂｏｌＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＳＩ）和信道间

干扰 （ＩｎｔｅｒｃｈａｎｎｅｌＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＣＩ）。为了实现高速可靠

的通信，信道识别和均衡是克服ＩＳＩ、ＩＣＩ影响的必要条

件，当前在这一领域，有两种传统的研究方向：基于发送

训练序列的信道自适应均衡和基于信道先验知识的盲均

衡。盲均衡盲检测方法因为可以避免发送训练序列的额外

开销，提高通信系统的容量而获得很多学者的关注，已经

有很多相关的算法研究，包括经典的基于高阶统计量恒模

算法，基于二阶统计量的 ＴＸＫ算法、线性预报算法、子
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空间算法和基于有限字符集直接盲估计算法等。目前基于

二进制信号的盲检测算法研究较多，基于多进制信号的算

法研究由于分析相对复杂和难度大而进展缓慢。文献 ［１］

中提出一种可以成功实现 ＭＰＳＫ信号盲检测的幅值相位离

散型多电平复数 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络 “ＣｏｍｐｌｅｘＨｏｐｆｉｅｌｄ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＡｍｐｌｉｔｕｄｅＰｈａｓｅｔｙｐｅＨａｒｄＭｕｌｔｉｓｔａｔｅ

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，（ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ）”算法，针对 ＭＰＳＫ

信号盲检测时该算法性能优于传统二阶统计量算法，但和

其他智能优化算法 （如蚁群、粒子群、遗传等）一样，存

在收敛速度缓慢、容易陷入局部最优解难以跳出的缺陷，

同时算法还存在 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ算法共有的问题，运行过程会出

现多起点，影响算法效率。针对这些问题很多学者进行探

讨，改进神经网络的激活函数是其中思路之一，如文献

［２］中提出使用新的改进的神经网络激活函数提高算法的

抗干扰性，并在ＢＰＳＫ系统盲检测中显示出改进效果；也

有文献在网络模型模型构架上改进，如文献 ［３］和 ［４］

专门研究了混沌神经网络，文献 ［３］系统研究了模型及

性能，指出不同混沌扰动对混沌神经网络的影响不可忽

略，文献 ［４］提出在混沌神经网络算法中加入扰动因子

可以促进系统跳出局部最优解，通过将其应用于函数优化

和旅行商问题，仿真证明了该方法可以提高算法性能；混

沌初始化也是提高优化智能算法性能的常用方案之一，文

献 ［５ ６］在粒子群算法中使用该方案保证种群初始化均

匀分布，并借此提高算法的性能；具有精细搜索特点的暂

态混沌神经网络 （ＴｒａｎｓｉｅｎｔｌｙＣｈａｏｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）也

能够较好解决 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络易陷入局部最小值点的问

题［７８］；文献 ［９］利用ＴＣＮＮ解决了ＢＰＳＫ信号盲检测算

法的多起点问题，但是ＴＣＮＮ的精细搜索是由于在算法中

加入了模拟退火策略，而这一方案增加了算法的时间复杂

度。针对这一问题，文献 ［１０］通过研究常用的线性退火

和指数退火策略提出能加快算法收敛速度的分段退火方

式；文献 ［１１］提出通过优化退火策略方法加快暂态混沌

神经网络的收敛速度。

参考上述文献的研究成果，本文以 ＭＰＳＫ系统的盲检

测算法作为研究目标，构造了幅值相位离散型多电平暂态

混沌神经网络，在网络中设计了相应的退火策略，加入扰

动因子，利用一维正弦映射混沌函数［１２］初始化发送序列，

提出带自适应扰动的暂态混沌神经网络盲检测算法 “Ｄｉｓ

ｔｕｒｂｅｄＣｏｍｐｌｅｘＴｒａｎｓｉｅｎｔｌｙＣｈａｏｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ

Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ－Ｐｈａｓｅ－ｔｙｐｅＨａｒｄＭｕｌｔｉｓｔａｔｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ）”。构建了与模型相对应的能量函数并

证明提出的神经网络的稳定性。利用 Ｍａｔｌａｂ平台设计仿真

实验，仿真结果表明本文提出的算法优于传统二阶统计量

算法，相比文献ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法具有更强的抗干扰性

能，改善了该算法易陷入局部最优的缺点，成功降低了算

法所需的起点个数。

１　带扰动的幅值相位型离散幅值多电平暂态混沌

神经网络结构及原理

１１　盲检测问题建立

单输入多输出 （Ｓｉｎｇｌｅ－ｉｎｐｕｔＭｕｌｔｉ－ｏｕｔｐｕｔ，ＳＩＭＯ）

系统的接收方程如式 （１）：

（狓（犽））狇×１＝∑
犕

犼＝０

（犺犼）狇×１狊（犽－犼）＋（狏（犽））狇×１＝

犎狇·（狊（犽））犕×１＋（狏（犽））狇×１ （１）

式 （１）中，狇为过采样因子，犕 为信道阶数，狓（犽）为接收信

号矩阵，狊（犽）为发送信号矩阵，狏（犽）为加性噪声，发送信号

与加性噪声相互独立。假设系统忽略噪声的影响，式 （１）

可写成式 （２）：

犡犖 ＝犛Γ
犎 （２）

式 （２）中：

犛＝ ［狊犔＋犕（犽），…，狊犔＋犕（犽＋犖－１）］
犎
＝

［狊犖（犽），…，狊犖（犽－犕－犔）］犖×（犔＋犕＋１）

是发送信号阵，Γ是由犺犼，犼＝０，１，…，犕构成的维数为（犔＋

１）狇×（犔＋犕＋１）的块Ｔｏｅｐｌｉｔｚ平滑矩阵，其中，犔是均衡

器的参 数，［犺０，…，犺犕］狇×（犕＋１） 为 通 信 信 道 的 冲 激 响 应。

（犡犖）犖×（犔＋１）狇 ＝ ［狓犔（犽），．．．，狓犔（犽＋犖－１）］
犎 为接收数据阵。

由式 （２）可知，Γ
犎 满秩时，必然存在犙＝犝犮犝

犎
犮 满足

犙狊犖（犽－犱）＝０。犝犮 是由接收矩阵通过奇异值分解得到的，

而且能使狓犖 ＝ ［犝，犝犮］·
犇

［ ］０ ·犞
犎，犝犮∈犆

犖×（犖－（犔＋犕＋１））成立。

由此，我们可以构造出如下的性能函数及优化问题：

犑０＝狊
犎
犖（犽－犱）犙狊犖（犽－犱）＝狊

犎
犙狊 （３）

狊^＝ａｒｇｍｉｎ｛犑０｝ （４）

式中，^狊为所需检测的原始信号。式 （４）即为本文要处理的

优化问题。

１２　模型网络结构及原理

如图１给出了用于解决 ＭＰＳＫ信号盲检测的带扰动的

幅值相位型离散幅值多电平暂态混沌神经网络，该模型对

应的动态方程如式 （５）～ （９）所示。

图１　带扰动的幅值相位型离散幅值多电平

暂态混沌神经网络结构图

ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ网络的动态方程如下：
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狔犻（犽＋１）＝γ狔犻（犽）＋α′［∑
狀

犼＝１

狑犻犼狓犼（犽）］－

λ狕犻（犽）狓犻（犽）＋犳（狓犻（犽）） （５）

θ狔 ＝犪狀犵犾犲（狔犻（犽）） （６）

θ狓 ＝σ（θ狔） （７）

狓犻（犽）＝犲
犻θ狓 ＝ｃｏｓθ狓＋犻ｓｉｎθ狓 （８）

狕犻（犽＋１）＝
（１－β１）狕犻（犽）　狕犻（犽）≥

狕犻（０）

２

（１－β２）狕犻（犽）　
烅

烄

烆 犲犾狊犲

（９）

　　其中，式 （５）为网络结构总方程，式 （６）是相位角

计算公式，式 （７）表示激活函数，输入输出都是相位，式

（８）为欧拉公式，式 （６）～ （８）的整个过程表示网络模

型的激活函数模式，式 （９）是分段退火函数，β１、β２（β１ ＞

β２）是模拟退火参数，狑犻犼是神经元狔犼与狔犻之间的连接权值，

α′是耦合因子，γ是神经元衰减因子，狕犻（犽）是自反馈连接

项。本文选用具有先快后慢特点的分段退火策略，搜索前

一段进程退火较慢进行精细搜索确保算法抗干扰性能，后

一段进程加快退火速度保证算法具有较高的收敛速度。式

（７）的具体形式为：

θ狓 ＝σ（θ狔）＝

（犓－１）θ狊



３θ狊

θ狊

－θ狊

－３θ狊



－（犓－１）θ狊

　

（犓－２）θ狊≤θ狔 ＜犓θ狊



２θ狊≤θ狔 ＜４θ狊

０≤θ狔 ＜２θ狊

－２θ狊≤θ狔 ＜０

－４θ狊≤θ狔 ＜－２θ狊



－犓θ狊≤θ狔 ＜－（犓－２）θ

烅

烄

烆 狊

（１０）

　　该激活函数在各区段的导数都为０。

系统通过混沌初始化产生分布均匀随机的信号，混沌

初始化的方式有很多种，本文选用的是一维正弦映射函数，

形式为：狓犾＋１＝ｓｉｎ（
５．６５

狓犾
）［１２］，其中犾表示信号在向量中的位

置，第一个信号随机产生。扰动的作用是使算法跳出局部

最优，所以扰动不能过大，要远小于正常信号，网络才能

收敛，同时扰动信号需要与原信号有较高的相关性。本文

根据具体情况设计的扰动映射函数为：犳（狓）＝０．０９９
犽·狓，其

中犽是网络迭代次数。

其中：狑犻犼 表示两个神经元犼与犻之间的神经元联结权

值，权矩阵犠 ∈犆
犖×犖，权矩阵等于自身的共轭转置，即犠犎

＝犠。连接权矩阵如下所示的形式：

犠 ＝犐－犙 （１１）

　　当幅值相位型离散 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络的输出为最终解

时，有狔（犽）＝狔（犽＋１）成立，网络达到平衡，优化问题的

解就是能量函数在 “平衡点集”中的平衡点，也就是发送

信号的估计值。

由于优化问题不依赖于任何统计假设，适用于发送信

号中各种字符出现的概率不均衡的情况，其约束范围是有

限字符集并不局限于星座图，因此具有更广的适用性。

２　模型网络稳定性分析

为了更方便地证明ＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 能量函数的稳定

性，将式 （１０）近似为如下的连续形式：

θ狓 ＝σ狊（θ狔）＝
π
犓∑

狀

犼＝－狀

２

１＋犲
θ
狔
－犼

π
狀

μ

－｛ ｝１ （１２）

　　如果是８ＰＳＫ信号，那么犓＝８，狀＝４，μ为正数，其取

值越接近于０， （１０）与 （１２）就越接近。式 （６）～ （８）

的整个过程表示网络模型的激活函数，可写成：

狓（犽）＝犳狊（狔（犽））＝犳狊（ρ犲
犻θ狔）＝犲

犻θ狓 （１３）

　　其中：狔（犽）＝

ρ１犲
犻θ１

ρ２犲
犻θ２



ρ犖犲
犻θ

熿

燀

燄

燅
犖

，ρ１，ρ２，…，ρ犖 是狔犻（犽），犻＝１，２，

…，犖 对应的模。

ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ网络由犖个神经元组成，网络权矩

阵犠 是自共轭矩阵，且对角元非负，此时 ＤＣＨＮＮ ＿

ＡＰＨＭ的能量函数形式为：

犈＝－
１

２
狓犎（犽）犠狓（犽）＋ρ犻∑

犖

犻＝１∫
ｃｏｓ（θ犻）

０
犳狊犚

－１（ａｒｇｃｏｓ（τ））ｄτ＋

ρ犻∑
犖

犻＝１∫
ｓｉｎ（θ犻）

０
犳狊犐

－１（ａｒｇｓｉｎ（τ））ｄτ＋
λ
２∑

犖

犻＝１

狕犻（犽）狓犻
（犽）狓犻（犽

烐烏 烑

）

犈
犎

（１４）

　　其中：犈犎 是网络能量函数附加项。并且有：

犳狊
－１（τ）＝犲

犻θ狊
－１
（犪狀犵犾犲（τ））

＝ｃｏｓ（θ狊
－１（犪狀犵犾犲（τ）））＋

犻ｓｉｎ（θ狊
－１（犪狀犵犾犲（τ）））＝

犳狊犚
－１（ａｒｇｃｏｓ（τ））＋犻犳狊犐

－１（ａｒｇｓｉｎ（τ））

　　证明：每次只有一个神经元的状态得到更新，假设更

新改变的是第犻项。记狓犻（犽）＝犲
犻θ犻，狓犻（犽＋１）＝犲

犻（θ犻＋Δθ），并且

有狓犻
（犽）狓犻（犽）＝（ｃｏｓ（θ犻）－犻ｓｉｎ（θ犻））（ｃｏｓ（θ犻）＋犻ｓｉｎ（θ犻））＝

１，所以网络从犽时刻到犽＋１时刻能量变化为：

Δ犈 ＝犈（犽＋１）－犈（犽）＝

－
１

２
［狓犎（犽＋１）犠狓（犽）－狓

犎（犽＋１）犠狓（犽

烐烏 烑

）］犃＋

ρ犻∫
ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）

ｃｏｓ（θ犻）
犳狊犚

－１（ａｒｇｃｏｓ（τ））ｄτ＋ρ犻∫
ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）

ｓｉｎ（θ犻）
犳狊犐

－１（ａｒｇｓｉｎ（τ））ｄ

烐烏 烑

τ

犅

＋

λ
２
［狕犜（犽＋１）－狕

犜（犽

烐烏 烑

）］

犆

　　其中：

犃＝－
１

２
［（狓（犽＋１）－狓（犽））

犎犠（狓（犽＋１）－狓（犽））］－

狓犎（犽）犠（狓（犽＋１）－狓（犽
烐烏 烑

））

犃
０

＝
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－
１

２
Δ狓（犽）

犎犠Δ狓（犽）－狓
犎（犽）犠（狓（犽＋１）－狓（犽

烐烏 烑
））

犃
０

　　根据半正定矩阵的性质得上式的第一项小于或者等于

０。且：

犃０＝－犚犲［（犲
犻（θ犻＋Δθ）－犲

犻θ狓）·ρ犻·犲
犻σ狊

－１
（θ犻＋Δθ）］＝

－ρ犻｛［ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］ｃｏｓ（σ狊
－１（θ犻＋Δθ））｝－

ρ犻｛［ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］ｓｉｎ（σ狊
－１（θ犻＋Δθ））｝

　　由积分中值定理，犅项可写成如下形式：

犅＝ρ犻｛［ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］ｃｏｓ（σ狊
－１（α））＋

［ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］ｓｉｎ（σ狊
－１（β））｝

　　由中值定理的性质可得：

ｃｏｓ（θ犻）≤ｃｏｓ（α）≤ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）

　　或者：

ｃｏｓ（θ犻）≥ｃｏｓ（α）≥ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）

ｓｉｎ（θ犻）≤ｓｉｎ（β）≤ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）

　　或者：

ｓｉｎ（θ犻）≥ｓｉｎ（β）≥ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）

　　 而：

犃０＋犅＝ρ犻｛［ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］·

［ｃｏｓ（σ狊
－１（α））－ｃｏｓ（σ狊

－１（θ犻＋Δθ））］｝＋

ρ犻｛［ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］·

［ｓｉｎ（σ
－１
狊 （β））－ｓｉｎ（σ

－１
狊 （θ犻＋Δθ））］｝

　　由于σ
－１
狊 （·）是单调增函数，所以有：［ｃｏｓ（θ犻＋Δθ）－

ｃｏｓ（θ犻）］和ｃｏｓ（σ
－１
狊 （α））－ｃｏｓ（σ

－１
狊 （θ犻 ＋Δθ））正负号相反；

［ｓｉｎ（θ犻＋Δθ）－ｃｏｓ（θ犻）］和ｓｉｎ（σ
－１
狊 （β））－ｓｉｎ（σ

－１
狊 （θ犻＋Δθ））正

负号相反；

所以犃０＋犅≤０。

犆＝
λ
２∑

犖

犻＝１

（狕犻（犽＋１）－狕犻（犽））＝－
λβ
２
狕犻（犽）

　　因为λ＞０，β＞０，狕犻（犽）＞０，所以犆＜０。

要实现网络在运行过程中可以最终收敛，则需要保证

Δ犈（犽）≤０。根据上面的推导，当μ取值接近于０时可将该函

数看作是ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ网络的能量函数，又因为μ的

取值不影响收敛性，故Δ犈＝犃＋犅＋犆＜０，网络能量函数

是收敛的，ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ网络是稳定的。

证明完毕。

３　仿真实验及结果分析

３１　实验条件

本文实验在 ＭａｔｌａｂＲ２０１７仿真平台完成，发送信号为

８ＰＳＫ信号，仿真采用文献 ［１３ １４］中通过随机产生的升

余弦脉冲响应信道函数犺（狋）＝∑
２

犼＝１

（狑犼（犺（α，狋－τ犼））），其中

取滚降因子α＝０．１；τ犼 是延迟因子；狑犼 是随机产生的权系

数。信道噪声设定为高斯白噪声，过采样因子取狇＝３，信

道多径数设定为２。所有仿真实验 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ＝１００，并且

为方便画出曲线图进行问题分析，将误码率为零的点设

为１０
－５。

３２　仿真实验设置

实验一：ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 和文献算法的误码率比

较。在随机信道下，输入信号的长度固定为４００，比较本文

算法与传统二阶统计量盲检测算法线性预报 （ＬＰＡ）
［１５］和子

空间 （ＳＳＡ）
［１６］的误码性能；输入信号的长度固定为１００，

在随机信道下比较本文提出的算法和文献 ［１］中ＣＨＮＮ＿

ＡＰＨＭ盲检测算法误码性能。

图２　随机信道下二阶统计量算法与

ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法误码率比较

图３　随机信道下ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法与

ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法误码率比较

从图２可以看出，本文提出的ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法

相比子空间算法误码率提前１５ｄＢ降为０，相比线性预报算

法误码率提前２０ｄＢ降为０，表明其抗噪声性能远远优于传

统二阶统计量算法；从图３可以看出本文提出的ＤＣＴＣＮＮ

＿ＡＰＨＭ算法相比ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法误码率提前３ｄＢ

降为０，表明加入扰动和混沌初始化提升了算法的抗干噪声

能力。

实验二：验证算法抗干扰性能对信道的适用性。实验

设定输入信号序列长度为１００，分别在ＣＨ１、ＣＨ２两种信

道环境下对文献 ［１］中ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ 盲检测算法和本

章提出的ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 盲检测算法进行误码率比较。

其中ＣＨ１：不含有公零点的信道，其延时以及权值参照文



第１２期 于大为，等：自适应扰动暂态混沌神经网络 ＭＰＳＫ


盲检测 ·２１７　　 ·

献 ［１］均为固定值；ＣＨ２：含有１个公零点的信道，其公

零点及延时和权值设定也参照文献 ［１］固定。

图４和图５的误码率比较图表明在ＣＨ１、ＣＨ２信道条

件下，ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法相比ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法

误码率均提前２ｄＢ降为０。也就是说明扰动和混沌初始化

在这两种信道下对算法抗干扰性能也有提升，表现出算法

性能对信道的鲁棒性。

图４　信道ＣＨ１条件下误码率比较

图５　信道ＣＨ２条件下误码率比较

实验三：算法与数据长度关系比较实验。设定在随机

信道条件下，固定信噪比是２５ｄＢ，设定２００和２０００两种发

送数据长度，比较本文提出的ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法在盲

信号估计最后一次迭代时激活函数的输入信号星座图，在

不同发送信号长度下，比较文献 ［１］中ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ

算法和本文提出的ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法的误码性能。

由图６和图７的星座图可以明显看到，数据量越大，相

应区域点的分布越紧密，盲估计效果越好。由图８可以看

到在给定的仿真条件下，ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法在发送数

据长度犖＝５０可以达到稳定收敛，而图９表明文献ＣＨＮＮ

＿ＡＰＨＭ算法至少需要发送数据长度犖＝８０才可以稳定收

敛，说明加入扰动和混沌初始化后成功减少了算法所需的

最短发送数据长度，更适应短数据的需求。

实验四：算法收敛所需的起点个数仿真比较。在随机

信道条件下，分别选择信噪比１５ｄＢ、２５ｄＢ、３０ｄＢ的以及

无噪声的情况，比较两种算法１００次蒙特卡洛实验收敛所

图６　犖＝２００时ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法星座图

图７　犖＝２０００时ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法星座图

图８　ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法性能与发送

数据长度的关系

需平均起点个数，统计结果如图１０所示。

由图１０可以看到，在４种信噪比条件下，本文提出的

ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法相比于文献ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法
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图９　ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法性能与发送数据长度的关系

图１０　平均起点个数比较

完成收敛所需的平均起点个数减少量超过两倍，表明本文

提出的算法在多起点问题上一定程度改善了文献 ［１］中

ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法的缺陷，优化了算法性能。

实验五：算法收敛性能比较。在随机信道、１０ｄＢ和３０

ｄＢ两种信噪比条件下，进行五百次蒙特卡洛仿真实验比较

文献 ＣＨＮＮ ＿ＡＰＨＭ 算法和本文提出的 ＤＣＴＣＮＮ ＿

ＡＰＨＭ算法收敛所需的总时间，结果见图１１。

图１１　两种算法收敛时间比较

由图１１可以看到，在１０ｄＢ和３０ｄＢ的信噪比下，

ＤＣＴＣＮＮ ＿ＡＰＨＭ 算法收敛时间略大于文献 ［１］的

ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法，但仍在同一数量级范围，在提高算

法的抗干扰性能和减少起点个数的前提下，这个复杂度的

增加是可以接受的。

４　结束语

本文从提高 ＭＰＳＫ信号盲检测算法的性能入手，提出

一种带自适应扰动的幅值相位型离散型多电平暂态混沌神

经网络ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法，退火策略、扰动因子和混

沌的引入很好的解决了算法易陷入局部最优的缺陷，减少

了算法所需起点个数，提高了算法的抗噪声性能。根据本

文提出的网络结构，设计了系统能量函数并对系统稳定性

加以证明。最后通过实验仿真得出ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ算法

与传统二阶统计量算法相比，性能有较大的提升；与文献

ＣＨＮＮ＿ＡＰＨＭ算法相比，抗噪声性能有所改善，平均起

点个数明显减少，对信道也具有更强的鲁棒性。但是由于

退火扰动的加入ＤＣＴＣＮＮ＿ＡＰＨＭ 算法与文献ＣＨＮＮ＿

ＡＰＨＭ算法相比时间复杂度略高，如何在不增加系统复杂

度的前提下提高系统性能是本课题后续研究的重点。
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