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基于深度学习的空间脉冲位置调制多分类检测器

王惠琴1 *，侯文斌1，黄　瑞1，陈　丹2

（1. 兰州理工大学 计算机与通信学院，甘肃 兰州 730050；
2. 西安理工大学 自动化与信息工程学院，陕西 西安 710048）

摘要：为有效避免最大似然（ML）检测复杂的计算过程，根据空间脉冲位置调制（SPPM）信号的特点，将深度神经网络

（DNN）与分步检测相结合，提出了一种基于深度学习的 SPPM多分类检测器。在该检测器中，利用 DNN建立接收信号

与 PPM符号间的非线性关系，并以此为准则完成在线接收 PPM符号的检测，从而有效避免了对 PPM符号的穷搜索检

测过程。结果表明，采用本文检测器后，SPPM系统在大幅降低检测复杂度的前提下，取得了近似最优的误比特性能，同

时还克服了 K均值聚类（KMC）分步分类检测所出现的错误平台效应。当 PPM阶数为 64时，本文方法较 ML检测和线

性均衡 DNN检测器的计算复杂度分别降低了约 95.45%、33.54%。
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Spatial pulse position modulation multi-classification detector
based on deep learning
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Abstract:  In  order  to  effectively  avoid  high  computational  complexity  when  using  Maximum  Likelihood

(ML) detection, a deep learning-based Spatial Pulse Position Modulation (SPPM) multi-classification detect-

or is proposed by combining a Deep Neural Network (DNN) and step detection. In the detector, the DNN is

used to establish a non-linear relationship between the received signal and the PPM symbols. Thereafter, the

subsequent received PPM symbols are detected according to this relationship, so as to avoid the exhaustive

search  process  of  PPM symbol  detection.  The  simulation  results  show that  with  the  proposed  detector,  the

SPPM system approximately achieves optimal bit error performance on the premise of greatly reducing de-

tection complexity. Meanwhile, it overcomes the error platform effect caused by K-Means Clustering (KMC)
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step  classification  detection.  When  the  PPM  order  is  64,  the  computational  complexity  of  the  proposal  is

about 95.45% and 33.54% lower than that of ML detectors and linear equalization DNN detectors, respect-

ively.
Key words: optical  wireless  communication；spatial  pulse  position  modulation；deep  learning；multi-classi-

fication detector

 

1    引　言

光空间调制（Optical Spatial Modulation，OS-
M）[1] 作为一种新型光多输入多输出（Optical Mul-
tiple Input Multiple Output，OMIMO）[2] 技术，在传

统星座映射的基础上通过增加空间维（即光源索

引号）映射进一步提升了系统的传输速率。同时，

因每个传输符号周期内仅采用单个光源发送信

息，从而有效避免了 OMIMO中存在信道间干扰

和对同步要求高等问题。此外，它还可以利用接

收分级来减弱信号的光强起伏，有效抵御大气湍

流的影响[3]。正是基于这些优势，近年来 OSM技

术引起了大量专家学者的关注，并已成为未来大

规模 OMIMO技术发展的方向和趋势[4]。

目前，关于 OSM的研究主要集中在调制映

射方案的构建[5-10] 以及分析大气中各种因素（如

大气湍流、衰减和瞄准误差等）对系统性能的影

响上[11]。其中，有关调制映射方案的构建，学者们

除了采用开关键控（On-off Keying，OOK）[5]、脉冲

幅度调制[6]、脉冲位置调制（Pulse Position Modu-
lation，PPM）[7] 以及正交振幅调制[8] 等构建光空间

调制外，还与复用、天线选择、功率分配、星座优

化等其他技术相结合构建了各种增强型空间调

制，旨在大幅提升系统的性能[9-10]。由此可见，OSM
技术为提升无线光通信（Wireless Optical Commu-
nication，WOC）系统的性能，实现大容量、高可靠

性和低功耗的数据传输提供了一种有效的手段。

然而，由于光束裸露于大气中，所以当其在信

道中传播时，不可避免地会受到各种大气因素（如

大气湍流、大气衰减）的影响[11]。这将造成接收

端信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）下降，进而

影响信号的正确判决。因此，如何从接收端的弱

信号中正确检测出发送符号是一个难题，尤其是

在 OSM系统中这一问题更为突出。这是因为它

不仅需要检测出传统调制符号，而且还需要检测

出光源索引号。目前，在 OSM中主要采用传统

译码方法恢复出发送的原始信息比特。但现有

方法均存在一定的局限性，例如，采用最大似然

（Maximum Likelihood，ML）检测时，计算开销较

大；采用线性检测和压缩感知检测[12] 时，系统误

码性能不理想，而且其应用场景还受到限制；采用

球型译码算法时，初始半径的选取对其性能的影

响较大等等。因此，就 OSM技术而言，研究可靠

性高、复杂度低且应用范围广的译码算法是其走

上实用化的关键。

近年来，深度学习（Deep Learning，DL）[13] 以

其优良的识别与分类能力为信号检测提供了新的

解决思路。其中，Baek等人[14] 针对射频领域中传

统 MIMO系统的信号检测问题，提出了一种深度

神经网络（Deep Neural Network，DNN）检测器，该

检测器能够取得近似 ML检测的误比特性能。

后来，该团队还分别提出了基于卷积神经网络以

及递归神经网络的 MIMO信号检测器，为深度学

习在信号检测中的应用奠定了基础。基于此，文

献 [15]针对广义空间调制，利用多个子 DNN结

构实现了天线索引号和星座符号的并行检测。研

究结果表明，在非标准高斯噪声条件下，该检测器

可获得优于ML检测的误比特性能。

相比于射频通信，WOC中关于 DL译码算法

的研究起步较晚。2020年，Amirabadi M等人 [16]

针对 WOC系统，提出了一种适合于 OOK调制

的 DNN检测器。该检测器在未知信道状态信息

（Channel State Information，CSI）的情况下，取得

了近似最优的误比特性能，但其仅适用于处理二

分类问题。随着研究的不断深入，清华大学

Wang等人[17] 提出了一种适用于广义光空间调制

的线性均衡 DNN检测器。与 ML检测相比，该

检测器以部分误码性能为代价换取了较低的译码

复杂度。但由于线性均衡的引入，其并不适用于

探测器数目小于光源数目的通信系统。后来，

Thien等人[18] 基于迫零（Zero Forcing，ZF）均衡和
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信号的能量特征，提出了一种适用于正交频分复

用-索引调制的 DNN多分类检测器，并就网络参

数对系统性能的影响进行了讨论，但该检测器同

样受限于探测器数目大于光源数目的系统。

综上所述，目前将深度学习用于光信号检测

的研究才刚刚开始，其相关理论还不够成熟，而且

现有深度学习检测方法还存在误比特性能不理

想、应用场景受限等问题。针对上述问题，本文

将 DNN引入空间脉冲位置调制（Spatial Pulse Po-
sition  Modulation，SPPM）系统中，并依据 SPPM
的信号特点，提出了一种基于深度学习的 SPPM
多分类检测器，旨在保证系统性能的前提下大幅

降低译码复杂度。 

2    相关理论
 

2.1    大气湍流模型

当光束经过半径远小于其自身尺寸的湍流时，

会产生散射、衍射和反射等，从而造成接收光强

的随机起伏，该效应严重影响 WOC系统性能[19]。

目前，描述湍流信道中光强起伏分布的模型主

要有对数正态模型 [16]、负指数模型 [16]、Gamma-
Gamma（G-G）模型 [11] 和指数威布尔（Exponential
Weibull，EW）模型 [20]。相比于其他模型，G-G和

EW模型能更准确地描述湍流对光强的影响。 

2.1.1    G-G 湍流模型

h(h > 0)

G-G湍流模型能够准确描述由弱到强的湍流

下，点接收光强起伏的统计特性。在该模型中，信

道衰落系数 的概率密度函数为[16]

fG−G (h) =
2(αGβG)

αG+βG

2

Γ (αG)Γ (βG)
h
αG+βG

2 −1×

KαG−βG

(
2
√
αGβG h

)
, （1）

Γ(·) Kµ(·) µ

αG βG

αG βG

式（1）中， 为 Gamma函数， 为第二类 阶

修正贝塞尔函数， 表示大尺度散射系数， 表示

小尺度散射系数。在平面波中 、 分别为[21]

αG =

exp

 0.49σ2
p(

1+1.11σ12/5
p

)7/6

−1


−1

, （2）

βG =

exp

 0.51σ2
p(

1+0.69σ12/5
p

)5/6
−1


−1

, （3）

σ2
p其中， 表示 Rytov方差。弱湍流条件下平面波

的 Rytov方差为[21]

σ2
p = 1.23

(
2π
λ

)7/6

C2
nZ11/6 , （4）

λ C2
n

Z

式（4）中， 表示波长， 表示大气折射率结构常

数， 表示通信距离。 

2.1.2    EW 湍流模型

h (h > 0)

大量实验结果表明，增大接收孔径能够有

效削减探测器平面上的光强起伏，而且随着

湍流强度的增强，接收孔径平均效应更加明

显 [22]。当考虑接收孔径平均效应时，不同湍流

强度下 EW湍流模型的拟合效果优于 G-G湍

流模型。其信道衰落系数 的概率密度函

数为[20]

fEW (h;βE,η,αE) =
αEβE

η

(
h
η

)βE−1

exp
−(h

η

)βE
×1− exp

[
−
(
h
η

)]βE

αE−1

,
（5）

αE = 3.931×
(

D
ρ

)−0.519

βE = (αES .I.)−(6/11)

ρ D

S .I.

η =

[
αEΓ

(
1+

1
βE

)
ξ (αE,βE)

]−1

ξ (αE,βE) =
∞∑

i=0

(−1)i(i+1)−(βE+1)/βEΓ (αE)
i!Γ (αE− i)

式（5）中， ， ，

它们为形状参数。其中， 为大气相干半径， 为

光电探测器的接收孔径大小， 为大气闪烁指

数。 为尺度参数，其

中， 。
 

2.2    SPPM原理

SPPM是将空间移位键控与 PPM相结合的

一种光空间调制技术。它利用每符号周期内光脉

冲的时隙位置和光源索引号同时传递信息，因而

具有较高的能量效率和良好的误码性能。其基本

原理为：待传输的信息比特流首先被分成比特

块。其中，一部分比特被映射为激活光源的索引

号，另一部分被映射为 L-PPM调制符号。映射后

的 PPM符号由激活光源发送出去。设发射的

SPPM信号为[23]

xl,s = xsxl . （6）

xl =

0, · · · ,0
l th
↓
,Am,0, · · · ,0


1×L Am

1≤l≤L L

式（ 6）中 ， 表示 PPM符

号，是一个 维的向量。其中， 为发送光脉冲

的幅度， 为光脉冲的时隙位置， 为 PPM
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xs =

0, · · · ,0,
sth
↓
1,0, · · · ,0


T

Nt ×1

[·]T 1≤s≤Nt

Nt

调制阶数。 表示光源索

引号映射向量，是一个 维的向量。其中，

表示转置运算，非零元素的位置即

表示激活光源的索引号， 为光源数目。

xl,s经过大气信道传播后的调制信号 由光电

探测器接收，假设接收到的信号为

y = δHxl,s+ψ , （7）

δ H Nr ×Nt

Nr H h

ψ

σ2
ψ

式（7）中， 为光电转换效率； 为 维的信道

衰落矩阵， 为探测器数目， 中的每个元素 均

服从 G-G或 EW分布； 是服从均值为 0、方差为

的加性高斯白噪声[24]。

在 SPPM系统中，通常采用 ML检测来恢复

原始发送的信息比特。虽然 ML检测能获得优良

的误码性能，但是其计算复杂度较大，尤其是在采

用高阶调制的系统中，其实现难度更大。因此，通

常将其作为衡量其他检测算法性能好坏的依据。 

3    SPPM 多分类检测器

xl

L

y

y

L

由于 L-PPM调制在每符号周期内仅在一个

时隙上发送光脉冲，那么 PPM符号 的特征维度

为 。由 SPPM的映射规则可知，在任意符号周

期内总有一个 PPM符号被发送，而接收信号 实

际上是受到大气湍流和高斯噪声影响的 PPM符

号[23]。因此， 的特征维度与 PPM符号相同，即均

为 。依据该特征，本文将 DNN与分步检测相结

合，提出了一种基于深度学习的 SPPM多分类检

测器。在该检测器中，首先利用 DNN模型检测

出 PPM符号，之后，再以穷搜索的方式检测光源

索引号，其系统结构如图 1所示。
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图 1    基于深度学习的 SPPM 多分类检测器

Fig. 1    Deep learning-based SPPM multi-classification detector
 

xl

NrL F1 F2 F3 L L

fRelu (x) =max(0, x)

fSigmoid (x) =
1

1+ e−x

θ (w1, b1,w2, b2,w3, b3,w4, b4) w1 ∈
RF1×Nr L w2 ∈ RF2×F1 w3 ∈ RF3×F2 w4 ∈ RL×F3

b1 ∈ RF1 b2 ∈ RF2 b3 ∈
RF3 b4 ∈ RL

在图 1中，由于 PPM符号 本身就是一个独

热（one-hot）向量，因此在发射端无需 one-hot编

码[14]。所提检测器由输入层、三个隐藏层、输出

层及 Softmax分类层构成。其中，每层的神经元

数目分别为 、 、 、 、 、 。隐藏层采用

的激活函数均为 Relu函数，即 ；

输出层采用的激活函数为 Sigmoid函数，即

[18]。假设隐藏层及输出层的网

络参数为 ，其中，

、 、 和 分别表

示各层之间的权重系数， 、 、

和 分别表示各层神经元的偏置。那么，

DNN输出层的输出向量可表示为[17]

τ̂ = fSigmoid (w4 fRelu (w3 fRelu
(
w2 fRelu

(
w1ϑ+

b1) +b2)+ b3)+ b4) , （8）

ϑ式（8）中， 为检测器的输入向量。

(y, xl)

本文检测器的信号检测过程可分为离线训练

以及在线检测两个阶段。在离线训练时，无需

CSI，只需输入不同信噪比下的接收信号及其对应

的 PPM符号 即可完成对本文检测器的训

练。在线检测时，利用该检测器分别对相应信噪

比下的在线接收 PPM符号进行检测，之后，再通

过穷搜索的方法完成对光源索引号的检测。具体

过程如下。

在离线训练阶段，将随机生成的二进制信息

比特经 SPPM调制后发送至接收端，接收端收集

不同信噪比下的接收信号和 PPM符号作为训练
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y 1×NrL ϑ

τ̂

集。由于 DNN是一种有监督的学习方法，所以

在训练样本送入检测器之前，首先依据 PPM符号

与接收信号间的关系给接收信号贴标签。然后，

将接收信号矩阵 按列转换成 维向量 送

入检测器。此时，DNN的输出向量 可依据式（8）
得到。

L

为了便于训练误差的计算，需要将 DNN的

个输出值转换成概率值。因此，引入 Softmax分

类层对其进行指数归一化，具体方法为[25]

ĝ j = eτ̂ j

 L∑
i=1

eτ̂i

−1

，1≤ j≤L , （9）

ĝ j ∈ [0 ∼ 1]
L∑

j=1

ĝ j = 1

x̃l = [ĝ1, ĝ2, · · · ĝL]

式（9）中， 且有 。那么，Soft-

max分类层的输出向量可表示为 。

x̃l

xl

R (θ)

r (xl, x̃l)

为更准确描述网络实际输出 与期望输出

（实际发送符号 ）之间的误差，本文以训练批次

的平均损失 来衡量该差值，并采用适合于多

分类问题的交叉熵损失函数 来判断训练结

果的优劣[26]。其中

R (θ) =
1

Batch_size

Batch_size∑
i=1

[
r(i) (xl, x̃l)

]
, （10）

r (xl, x̃l) = −
L∑

j=1

g j log
(
ĝ j

)
, （11）

xl =
[
g1,g2, · · · ,gL

]

r(i) (·, ·)
i

式中， 为 PPM符号的另一种表

示形式；Batch_size为批处理大小，即每个 Batch
包含的训练样本数目；Batch为训练批次的数目，

且 Batch=训练样本总数/Batch_size； 表示第

个批处理的交叉熵损失函数。

R (θ)

θ

θ

在获得训练批次的平均损失 之后，检测

器依据交叉熵损失值不断调整网络参数 ，直至获

得最优的网络参数。在网络参数的调整过程中，

选取计算开销较小的随机梯度下降（Stochastic
Gradient Descent，SGD）优化器来优化网络，网络

参数 的调整过程为[26]

θ(t+1) = θt −υ∇θR̃
(
θ(t)

)
, （12）

t Epoch =
t

Batch
υ > 0 ∇θR̃ (·)

υ ∇θR̃
(
θ(·))

式（12）中， 表示迭代次数且有 。其

中，Epoch为轮次。 ，表示学习率， 表示

损失函数的梯度。在训练过程中，检测器以学习

率 为步长、以 为更新准则不断调整网络

θ

θ

参数 ，使得交叉熵损失值达到最小，从而获得最

优的网络参数 。

x̃l

Am x̂l

x̂l

在线检测阶段，将接收信号送入训练好的

DNN检测器，并得到 PPM符号的估计值。在其

判决过程中，将 Softmax分类层输出向量 中最

大值设为 ，其余判为 0，即可得到 PPM符号 。

在获得 的基础上，再通过穷搜索的方法完成光

源索引号的检测，即

ŝ = argmin
xs∈V

∥y−δHxs x̂l∥2F , （13）

V式（13）中， 为所有可能的光源索引号映射向量

集合。

x̂l ŝ最后，对计算所得的 和 进行逆映射即可恢

复出发送的信息比特。 

4    系统性能分析

δ = 0.5

2×105

5×104

[0,5, · · · ,35]

(Nt,Nr,L)

为验证本文多分类检测器的性能，采用蒙特

卡罗方法仿真分析了系统的误比特性能及其译码

复杂度，并与近年来其他信号检测方法[17. 23] 进行

了对比，其结果如图 2~图 6。仿真条件为：（1）假
设接收端 CSI已知，本文采用的两种湍流模型参

数见表 1。若无特殊说明，信道条件为 G-G信道

下的中等湍流。（2）系统的瞬时功率为 1， 。

（3）由于大气信道的随机性和时变性，导致接收

信号的信噪比发生随机起伏。因此，本文在发

送端随机生成部分二进制比特数据进行传输，经

过特定的信道后，收集不同信噪比下 个接

收信号及其对应的 PPM符号作为训练集，收集

个信号作为测试集。此时，信噪比的范围

为 。多分类检测器的超参数依据训练

精度（损失函数）不断进行调整，并最终确定，本文

检测器的超参数设置如表 2所示。为方便识别，

系统参数统一用 来标注。 
 

表 1    湍流模型参数

Tab. 1    Turbulence model parameters

湍流模型 G-G信道[11] EW信道（D=25 mm）[20]

参数 αG βG σ2
p αE βE η Rytov方差

弱湍流 11.6 10.9 0.2 3.67 1.97 0.73 0.317

中等湍流 4.0 1.9 1.6 5.37 0.81 0.33 2.202

强湍流 4.2 1.4 3.5 5.50 0.74 0.29 15.851
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表 2   多分类检测器的超参数

Tab. 2   Hyperparameters of  the  multi-classification   de-
tector

超参数 值

各隐藏层神经元数目 F1=64,F2=98,F3=48

Batch 1.25×104

Batch_size 24

轮次Epoch 50

激活函数 Relu+Sigmoid

损失函数 Cross Entropy Loss

优化器 SGD

学习率 0.001

  

4.1    误比特性能分析

Nt < Nr

Nt > Nr

为了说明本文方法的优势，分别对 和

两种情况仿真研究 SPPM系统的性能，并

与采用线性均衡 DNN检测器[17]、K均值聚类（K-
Means Clustering，KMC）分步分类检测[23]、ML检

测时的性能进行对比分析，其结果如图 2和图 3
所示。
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 (2,3,4) Proposed

eq:equalization

 
图 2    不同检测方法时 (2,3,4)-SPPM 系统的误比特性能

Fig. 2    Bit  error  performance  of  a  (2,3,4)-SPPM  system
with different detection methods

 

S NR = 20

图 2为不同检测方法时，(2,3,4)-SPPM系统

的误比特性能。此时，线性均衡 DNN检测器采

用  dB下的训练数据训练模型，并将其

用于所有信噪比下接收信号的在线检测。由图 2
可知：本文所提的多分类检测器能够取得近似最

优的误比特性能，较采用线性均衡 DNN检测器

时系统的误比特性能有大幅提升。例如，当系统

的误比特率（Bit Error Rate，BER）达到 10−3 时，本

文方法较线性均衡 DNN检测器的信噪比改善了

约 7.5 dB，仅比ML检测恶化了约 0.5 dB。

SNR = 35

图 3所示为不同检测方法时两种 SPPM系统

的误比特性能，此时，采用的系统分别为 (8,4,4)-
SPPM系统和 (8,3,16)-SPPM系统。由图 3可知：

（1）与线性均衡 DNN检测器相比，本文方法可适

用于光源数目大于探测器数目的通信系统，应用

范围更广。例如，在 (8,4,4)-SPPM系统中，本方法

仍表现出良好的误比特性能，而此时线性均衡

DNN检测器出现了较大的误比特损失；（2）当 PPM
调制阶数较大时，本文方法有效避免了 KMC分

步分类检测所出现的错误平台效应。例如，在

(8,3,16)-SPPM系统中，当  dB时，本文方

法的误比特率已达到 10−3，能够满足通信需求，而

此时 KMC分步分类检测的误比特率仍大于 10−1。
图 4所示为湍流对系统误比特性能的影响，

此时采用的系统为 (8,3,4)-SPPM系统，湍流分布

模型为 G-G和 EW两种，湍流模型参数见表 1。
由图 4可知：（1）在两种湍流模型中，中强湍流条

件下系统的误比特性能均优于弱湍流条件下的。

这是因为中强湍流条件下散射更为丰富，信道衰

落系数的差异性更加显著；（2）在 G-G信道中，中

等和强湍流条件下系统所取得的误比特率较为

接近，而当信道衰落系数服从 EW分布时，在中

等和强湍流下系统的误比特性能呈现出一定的

差异性，即系统在强湍流下所取得的误比特性能

更好。

图 5为 PPM阶数（分类数目）对系统误比特

性能的影响，图中标注了系统的传输速率及频谱
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图 3    不同检测方法时两种 SPPM 系统的误比特性能

Fig. 3    Bit  error  performances  of  two  SPPM systems  with
different detection methods
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SNR = 30 BER = 5×10−3

BER = 10−3

效率。由图 5可得：（1）当同一信噪比下系统的误

比特率相同时，相对于采用最小均方误差（Minim-
um Mean Square Error，MMSE）均衡 DNN检测器

的系统，采用本文方法的系统能够获得更高的传

输速率。例如，  dB且 时，

采用本文方法的 (8,3,8)-SPPM系统比采用MMSE
均衡 DNN检测器的 (2,3,4)-SPPM系统的传输速

率提高了 3 bpcu。（2）随着 PPM阶数的增加，系

统的误比特性能出现先改善后恶化的现象。例

如，当 时，(4,3,4)-SPPM系统与 (4,3,2)-
SPPM系统相比所需信噪比改善了约 0.5 dB，而
此时 (8,3,16)-SPPM系统的信噪比较 (8,3,8)-SPPM

系统恶化了约 3 dB。出现该现象的原因是调制

增益和分类精度下降的共同作用，即 L<8时，调

制增益占主导作用；L>8时，分类精度下降占主导

作用；（3）结合图 3可知，当 L<16时，在本文算法

下系统均能够取得近似最优的误比特性能。
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图 5    PPM 阶数对系统误比特性能的影响

Fig. 5    Influence  of  PPM  order  on  the  system ’s  bit  error
performance

  

4.2    计算复杂度分析

计算复杂度是衡量信号检测算法性能优劣的

又一重要指标。在此，以浮点运算数量（Flops）作
为算法复杂度的衡量标准，对本文方法的复杂度

进行计算分析，并将其与 ML检测、KMC分步分

类检测[23] 以及线性均衡 DNN检测器[17] 的复杂度

进行比较，其结果如表 3所示。

  
表 3   各算法计算复杂度

Tab. 3   Computational complexity of each algorithm

检测算法 计算复杂度/Flops

ML 检测 NtL (2NtNrL+2NrL−1)

KMC分步分类检测[23] Nt (2NtNrL+2NrL−1)+L (3NrL−1)

线性均衡DNN检测器[17] 2
(
(NrL)2 +NrLF1 +F1F2 +F2F3 +F3log2 (NtL)

)
+ log2 (NtL)

DNN多分类检测器 2
(
NrLF1 +F1F2 +F2F3 +F3L+N2

t NrL+NtNrL
)
+3L−Nt −1

 
 

4.2.1    ML 检测

xl,s y−δHxl,s 2NtNrL

2NrL−1

NtL

由 ML检测准测可知，对某一 SPPM信号

而言，计算 需要 次浮点运算，

求取 F-范数需要 次浮点运算。SPPM信

号的所有可能结果有 种，因此 ML检测的复杂

度为

ComML = NtL (2NtNrL+2NrL−1) . （14）
 

4.2.2    DNN 多分类检测器

由于本文多分类检测器只需进行一次离线训

练就可实现长时在线信号检测，因此只需考虑在

线检测时的译码复杂度，具体计算过程如下。

2NrLF1

2F1F2 2F2F3 2F3L

3L−1

由 DNN多分类检测器的结构可知，隐藏

层以及输出层的浮点运算次数分别为 、

、 和 。依据式（9），Softmax分类

层需要 次浮点运算。因此，检测 PPM符号
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图 4    湍流对系统误比特性能的影响

Fig. 4    Effect of turbulence on the bit error performance of
the system
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2(NrLF1+F1F2+F2F3+F3L)+3L−1的复杂度为 。

Nt

Nt (2NtNrL+2NrL−1)

在获得 PPM符号后，由式（13）可知，对单个

光源索引号的检测复杂度与 ML检测相同，而所

有可能的光源索引号映射向量有 种，因此检测

光源索引号的复杂度为 。

综上，本文多分类检测器的计算复杂度为

ComDNN =2(NrLF1+F1F2+F2F3+F3L+
N2

t NrL+NtNrL)+3L−Nt −1 . （15）

Nt Nr L

L

L Nt = 8 Nr =

3

L = 64

1.768 96×106

由表 3可知，4种译码算法的计算复杂度均

与 、 和 有关，而本文方法的分类数目只与

有关。因此，在图 6中给出了各检测算法复杂

度与 PPM阶数 之间的关系，此时 ，

。由图 6可知，在采用高阶 PPM调制的系统中，

本文方法的复杂度更具优势。例如，当 时，

ML检测算法的计算复杂度为 ，而本

8.050 3×104

L≤32

L≥64

L = 64

1.211 29×105

L≥128

文方法的复杂度仅为 ，译码复杂度降

低了约 95.45%。此外，当 PPM阶数 时，本

文检测器与线性均衡 DNN检测器几乎具有相

同的计算复杂度；但当 时，前者的复杂度远

低于后者。例如， 时，线性均衡 DNN检测

器的计算复杂度为 ，本文方法的复杂

度降低了约 33.54%。另外，当 时，其复杂

度已明显低于 KMC分步分类检测。结合图 3
可知，本文方法有效避免了错误平台效应，而且

在高阶调制系统中也能够表现出良好的误比特

性能。 

5    结　论

本文将深度神经网络与 OSM中的信号检测

相结合，提出了一种基于深度学习的 SPPM多分

类检测器。所提出的检测器实现了对 PPM符号

的精确估计，有效避免了传统译码方法对 PPM符

号进行穷搜索检测的过程，同时，通过分步检测有

效降低了译码复杂度。结果表明，本文方法在误

比特性能、计算复杂度和适用范围等方面均取得

较好的结果。例如，所提检测器较 ML检测的计

算复杂度大大降低，且在 PPM阶数小于 16时能

取得近似最优的误比特性能。同时，它还有效克

服了 KMC分步分类检测和线性均衡 DNN检测

器应用场景受限的不足。当 PPM阶数为 64时，

本文方法较 ML检测和线性均衡 DNN检测器的

计算复杂度分别降低了约 95.45%、33.54%。另

外，本文所提方法也可用于广义光空间调制等。
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