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一种应用于协作 MIMO-NOMA 系统的符号检测算

法 
谢文武 1，李 攀 1，肖 健 2，王 骥 2，杨 亮 3 

（1. 湖南理工学院 信息科学与工程学院，岳阳 414006；2. 华中师范大学 物理科学与技术学院，

武汉 430079；3. 湖南大学 信息科学与工程学院，长沙 410082） 

摘要：受发射端的功率分配与叠加编码的影响，基于单任务神经网络的功率域非正交多址接入（NOMA）符

号检测算法无法兼容不同用户的符号检测任务。针对用户辅助的协作多输入多输出（MIMO）-NOMA 通信

系统，设计基于多任务神经网络的符号检测算法，通过学习协作MIMO-NOMA系统中信号的深层共享特征，

实现不同用户的联合符号检测。由于协作通信中不同用户接收信号的数据分布不同，并且存在数据孤岛问题，

而机器学习模型要求训练数据和测试数据均独立采样于同一数据分布，因此提出多任务联邦学习框架来解决

这一问题。实验结果表明，随着信噪比的提高，所提出的符号检测算法较传统符号检测算法展现出更好的性

能。 
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A Symbol Detection Algorithm for Cooperative  

MIMO-NOMA Systems 
XIE Wenwu1, LI Pan1, XIAO Jian2, WANG Ji2, YANG Liang3 

(1. School of Information Science and Engineering, Hunan Institute of Science and Technology, Yueyang 414006, 

China; 2. School of Physical Science and Technology, Central China Normal University, Wuhan 430079, China; 

3. School of Information Science and Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China) 

Abstract:  Influenced by the power allocation and superposition coding at the transmitter side, the power-domain 

non-orthogonal multiple access (NOMA) symbol detection algorithm based on a single-task neural network is not 

compatible with the symbol detection task for different users. A symbol detection algorithm based on multi-task 

neural network is designed for user-assisted cooperative multiple-input Multiple-output (MIMO) -NOMA 

communication system, which can learn the deep shared features of data and detect symbols of different users 

simultaneously. In cooperative communication, the signal data received by different users are distributed differently, 

and there is a problem of data island. However, the training data and the test data are required by the machine 

learning model to be independently and equally distributed. Therefore, the multi-task federal learning framework 

is proposed to address this problem. The experimental results show that with the improvement of signal-noise-ratio 

(SNR), the proposed symbol detection algorithm has better performance than the traditional symbol detection 

algorithm. 

Key words: cooperative non-orthogonal multiple access; symbol detection; multi-task federated learning 
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非正交多址接入(NOMA, non-orthogonal multiple 

access)技术通过引入新的维度，在功率域[1]或者码域

进行复用实现非正交方式传输，提升了系统容量和频

谱效率。为提高距离基站(BS, bsae station)较远的小区

边缘用户的可靠数据传输速率，引入协作通信技术提

升信道条件较差的远场用户(FU, the far-field user)的

数据速率[2]。基于用户辅助的协作 NOMA 系统中利

用信道条件较好的近场用户(NU, the near-field user)作

为中继，可以降低工程部署开销，但要求用户设备具

有足够的能量支撑，而无线携能通信技术则可以对此

进行弥补[3]。Ding 等[4]和胡相格等[5]将多输入多输出

(MIMO, multiple-input multiple-output)技术的阵列增

益和 NOMA 共享资源的优势相结合构建了 MIMO-

NOMA 系统,可以提高系统吞吐量，但也使得接收端

译码变得更加复杂。传统协作 MIMO-NOMA 系统中，

NU 常采用串行干扰删除译码方法[6]，FU 则先使用最

大比合并或选择性合并方式合并信号后再译码，两者

很大程度上依赖信道状态信息估计的准确性，并存在

误码传播。 

深度学习技术的兴起给无线通信物理层的算法

设计提供了一种新的设计思路[7]。Lu 等[8]应用深度自

编码器(AE, auto-encoder)设计协作中继通信系统，并

对比中继在放大转发(AF, amplify-and-forward)和解码

转发（DF, decode-and-forward）情况下，用户采用最

大比合并方式和选择性合并方式的符号检测性能，验

证了神经网络相对传统方法可以获得更大的增益。

Baek 等[9]基于卷积神经网络和长短期记忆网络设计

了 MIMO 系统接收机模型。Gui 等[10]将长短期记忆网

络用于 NOMA 系统实现用户浮号检测。Lin 等[11]提

出了基于深度神经网络(DNN, deep neural network)的

符号检测算法，获得了更低的误符号率。 

上述的基于 DNN 的 NOMA 符号检测算法均是

基于正交多址接入系统的符号检测算法[12]进行设计

的。这类算法仅考虑从用户接收信号到对应用户发送

符号的一对一映射，由于发射端的功率分配与叠加编

码的影响[12]，导致现有的单任务神经网络不能同时用

于 NU 和 FU 处的符号检测。此外，协作 NOMA 通

信系统中 NU 接收信号与 FU 接收信号的数据分布不

同，但标准的机器学习框架中神经网络要求训练数据

和测试数据均独立采样于同一数据分布，因此单任务

神经网络在线部署时需要根据本地用户的接收数据

进行重新训练，这显著增加了神经网络训练开销。针

对上述单任务神经网络的不足，Ye 等[14]和 Lu 等[15]采

用多任务学习思想，以 AE 为原型架构分别设计了端

到端的单天线 NOMA 系统和协作 NOMA 系统，联合

优化多址签名和多用户检测。然而，AE 需要一个可

微分的信道模型，信道函数必须已知。现常采用线下

方式训练神经网络，此时发送端网络模型不可微调，

无法适用于 AE，得到的仅是次优解。 

针对协作 MIMO-NOMA 系统的符号检测问题，

笔者提出一种基于多任务神经网络的联合符号检测

算法。所提出的多任务神经网络首先设计共享网络层

获取协作 MIMO-NOMA 系统中 NOMA 符号信号的

深层共享表征，然后在网络输出部分通过多个并行的

任务网络层来实现不同用户的符号检测。考虑到采用

集中式多任务学习框架训练时存在数据隐私泄露和

传输开销增大的风险，引入联邦学习技术[16]，进一步

提出一种多任务联邦学习框架来优化所提多任务神

经网络的训练过程。仿真实验结果可得，所提算法较

已有算法有更优的性能表现。 

1  协作 MIMO-NOMA 系统模型 

协作 MIMO-NOMA 系统下行链路如图 1 所示。

BS 配备 T 根发射天线，每个用户配有 R 根天线，其

中处于小区中心的NU充当半双工中继向处于小区边

缘的 FU 传输信号。NOMA 采用主流的功率域复用模

式来共享相同的时频资源块。协作 MIMO-NOMA 系

统下行链路的数据传输分为 BS 传输和用户转发 2 个

阶段，每个阶段都有相同的时间周期 t。 
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图 1  协作 MIMO NOMA 系统下行链路 

假设 nx 和 fx 分别为 NU 和 FU 的期待接收信息，

在 BS 传输阶段，BS 通过叠加编码后的发射信号为[1] 

n n f fb b+Pθ P θs x x    (1) 

其中： bP 为 BS 的发射功率； n 和 f 分别为 NU 和

FU 的功率分配因子，满足 n f n f, 1      。 

 FU 所接收的 BS 直射信号为 

b,fb,f b,f= +sy H n      (2) 



 

 

其中： b,f

T RCH 为 BS 到 FU 的信道矩阵，服从标

准差为
b,f 的瑞利分布； b,fn 为高斯白噪声。 

NU 所接收的 BS 直射信号为 

b,n b,n b,n= +H nsy      (3) 

其中： b,nH 为 BS 到 NU 的信道矩阵，服从标准差为

b,n 的瑞利分布； b,nn 为高斯白噪声。 

考虑 NU 具有能量收集功能用于自身译码，并且

假设只收集信号功率而不收集天线噪声功率，则 NU

收集的能量为 

b

2

n b,nE tP H     (4) 

其中：  为功率分割因子， 0 1  ； 为能量转换

效率， 0 1  。 

因此，具有能量收集功能的 NU 接收信号可以改

写为 

n b,n b,n1- sy H n    (5) 

在用户转发阶段，NU 将收到的信号转发给 FU，

假设所有收集的能量都被使用，中继转发协议为 AF

协议，则 FU 从 NU 处所接收的信号为 

n,f n, n n,ff H ny y    (6) 

其中：  为 AF 因子， b, 0n

2

n/( )bP P N  H ，
2

n ,bn b n/ tP E P  H ， 0N 为高斯白噪声方差；

n,fH 为 NU 到 FU 的信道矩阵，服从标准差为
n,f 的

瑞利分布； n,fn 为高斯白噪声。 

对于 AF 协议，理论上接收端使用最大比合并可

以获得最大的信噪比增益，因此在传统基准方法上，

FU 将所接收的 BS 直射信号与 NU 转发信号进行最

大比合并。FU 处合并的接收信号为 

b,f b,f

*

f b,n n,f n,f( ) *
y H y yH H   (7) 

其中*为共轭转置。 

2  算法设计 

2.1  多任务学习框架 

现有的基于单任务神经网络的 NOMA 符号检测

算法仅针对单个用户进行符号检测，而把其他用户信

号作为噪声。实际上，由于每个用户所接收得 NOMA

信号中都包含了其他用户的信号，因此不同用户所接

收的信号具有相关性。因此，笔者提出一种低层共享

的多任务学习框架，如图 2 所示。将协作 MIMO-

NOMA 系统中 K 个用户的符号检测算法设计视为 K

个相关联子任务。在所提出的多任务学习框架中，每

个子任务通过更新共享层中的公共权值参数来影响

其他子任务，权重共享发生在较低的层次上。每个子

任务都以自己独特的方式构建在共享的低层次表示

之上，在多任务学习框架的最后输出部分，则针对不

同子任务权值不同的网络层。

共享层

子任务1
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.

.

.

子任务1损失

子任务K损失
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图 2  低层共享的多任务学习框架

多任务学习框架的优化方式包括交替优化和联

合优化[17]，其中联合优化具体可以分为固定权值优化

和联合自动优化。交替优化方式通过单独优化每个子

任务的代价函数来使得每个子任务达到最优，然而交

替优化可能会导致优化过程不稳定。联合优化方式是

将损失函数进行加权合并，得到全局最优解的联合训

练优化。多任务学习框架联合优化的损失函数一般形

式为 



 

 

jnt

K

k k

k

L L     (8) 

其中：K 表示子任务的数量， k 为每个子任务损失函

数的加权值， kL 为第 k 个子任务的损失函数。当采

用固定权值优化时，  k 为预设的固定超参数。 

对于 NOMA 信号，由于不同用户信号所分配的

功率不同，所以不同用户的符号检测的相对难度不同，

因此可以借鉴文献[18]中任务依赖不确定性的思想，

设计可以自动优化  k 的多任务损失函数。基于神经

网络的符号检测问题可以转换为调制信号星座点分

类问题，则 K 个分类子任务的联合损失函数为 

2

jnt 2
1

1
(  l )b 

K

k

k k

k

L L 


            (9) 

其中 k 为网络中第 k 个子任务的观测噪声参数，表

示输出数据中的噪声量。对于分类模型， kL 可以用交

叉熵损失表示为 

ln ( )k k kL a g  x     (10) 

其中： ( )kg x 为当输入数据为 x 时多任务学习框架中

的第 k 个子任务网络层的输出， ka 为第 k 个子任务的

期待输出。 

式（9）中 k 为一个网络可学习的参数，较大的

 k 表示对应子任务不确定性大，会降低 ( )kL w 的影响，

较小的 k 表示对应子任务不确定性小，会增大 ( )kL w

的影响。 2lb k 表示对损失函数的惩罚，一旦 k 太大

时，损失函数将变成一个常数。此外，该损失函数平

滑可微并且可以使得子任务权值不会收敛到零。 

2.2  多任务联邦学习框架 

由于多任务学习框架需要提前获取 NU 和 FU 处

的接收信号来构建数据集，如果采用传统的集中学习

方式，会产生用户数据隐私泄露的风险。与此同时，

将大量数据传输到 BS 的过程会产生巨大的传输开销。

为解决上述问题，将联邦学习引入至已有的多任务学

习框架，开发出一种改进的多任务联邦学习框架，通

过在链路中传输网络模型取代直接传输用户数据。 

令 kD 表示第 k 个用户处的数据集，大小为 kn ，

( )if w 表示给定神经网络参数为 w 的条件下，关于第

i 个样本的损失,则联邦学习的优化目标为最小化非凸

的全局代价函数： 

     

1

min ( ) ( )
d

K
k

k
w R

k

n
f w F w

n


     (11) 

其中，
1

( ) ( )
k

k i

i Dk

F w f w
n 

  表示第 k 个用户处所有样

本的平均损失。 

若 kD 是通过将训练样本均匀随机地分布在用户

上而形成的分区，则有  ( ) ( )
kD kF w fE w ，此时不同

用户的数据属于独立同分布，优化方式为典型的分布

式学习算法。而对于协作 NOMA 系统，NU 和 FU 的

接收信号为非独立同分布情况，因此使用联邦平均算

法来缓解此种问题。若用户 k从BS处下载网络模型，

使用本地数据进行网络训练，经过 t 次迭代后所得到

的神经网络参数为 1

k

tw ，则 1

k

tw 可以表示为 

1=  k

t t kw w g     (12) 

其中  k k tg F w 为用户 k 每次完整训练所计算的梯

度。 

所有用户所计算的自身模型参数再上传至 BS 进

行聚合得到第 t 次迭代时全局的神经网络参数

1 11

K kk

t tk

n
w w

n
 
 。通过凸优化理论可以证明联邦平

均策略在经过多次通信回合后神经网络可以实现收

敛。 

2.3  基于多任务神经网络的符号检测算法 

基于上述的多任务联邦学习框架，本节将具体阐

述用户本地侧的多任务神经网络架构设计，从用户天

线所接收到的多路并行信号进行 MIMO 检测，在一

个时隙进行切片，将接收信号视为一个向量进行联合

检测。图 3 所示为多任务网络模型，其中， 1 2,N N 分

别为 NU 和 FU 的调制阶数， 1 2max( , )N N N 。网络

输入层的神经元数量为 2R，其对应某一时刻用户接

收的(1,R)符号向量，即式（5）中 ny 和式（7）中 fy ，

其中复数符号的实部和虚部先进行分离后再在同一

维度拼接作为网络输入。在输入层后加入一个批量归

一化(BN, batch normalization)层使得数据分布标准化。

网络共享层分为完全共享层和专家共享层，两者都为

包 含 全 连接 (FC, fully connected) 层 ， BN 层 和

LeakyReLU 激活函数层的全连接块结构。 

共享层的 BN 层作用略不同于输入层，它是将经

过 FC 层后的数据分布拉到服从均值为 0，方差为 1

的正态分布，使得 LeakyReLU 函数的输入值可以落

入更敏感的区间,以避免梯度消失的问题。 

网络最后一个部分为多任务层，每个子任务层首

先经过一个全连接块进行子任务特征提取，然后通过

FC 层和 softmax 激活函数分类层组成子任务层的输

出部分。因为 MIMO-NOMA 系统中 BS 的发射天线

数为 T，每根天线的发射信号都是 NU 和 FU 信号的

叠加编码。将符号检测转换为星座点分类问题，则 NU

和 FU子任务输出层的神经元数量分别为N1T和N2T，



 

 

最后使用 softmax 函数计算每个节点的输出概率为 

1

softmax( ) /i c

C
z z

i

c

z e e


      (13) 

其中：C 为协作 MIMO-NOMA 符号的所有可能类别，

iz 为网络的第 i 个节点输出。 

多任务神经网络为实现式（9）联合损失函数中加

权系数的自动优化，所以根据式（9）额外设计损失函

数网络层去优化参数 k 以获得子任务层的整体最优。 
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图 3  多任务网络模型 

 

所提出的协作 MIMO-NOMA 符号检测算法的整

体算法流程如算法 1 所示，整个算法分为 3 个阶段：

①初始化阶段进行相关参数的初始化；②在网络离线

训练阶段，在用户处计算网络梯度，更新本地网络权

重，然后 BS 处进行梯度聚合；③在线测试阶段，用

户分别根据接收信号 ny 和 fy 来预测期待接收信息 nx

和 fx 。 

算法 1  基于多任务联邦学习的符号检测算法 

1  初始化阶段 

网络权重 w, 本地训练周期 L, 通信回合 U  

一个通信回合内本地训练迭代次数 l=0 

通信回合迭代次数 u=0。 = 

2  网络离线训练阶段 

3  if u<U 

4     u=u+1 

5     if l<L 

6       根据损失函数式(10)计算损失 

7       根据式(12)更新本地神经网络参数 1

k

tw   

8       l=l+1 

9     else  

10     根据公式
1 1

1

 




K

kk

t t

k

n
w w

n
进行梯度聚合 

11     l=0 

12  else 

13    网络训练完成，冻结网络权重 1

k

tw  

14 网络在线测试阶段：用户分别根据接收信号 ny 和

fy 预测期待接收信息 nx 和 fx  

3  性能分析  

在协作 MIMO-NOMA 系统下行链路仿真通信系

统中设置 4T R  ，K = 2， b 4P  W， n =1/5 ， f =4/5 。

平均信道功率增益
1(1 )  pd ，d 为每条通信链路

两端的距离， 2p 为路径损耗因子，所有信道的小尺

度衰落服从瑞利分布。BS 到 FU 距离为 10 m，BS 到

NU 的距离为 3 m，NU 到 FU 距离为 8 m。当 =0.5

时有最小的系统中断概率，故设置 =0.5 ， =0.7 。

调制方式采用二进制相移键控[10]。通过该仿真通信系

统产生数据时，信噪比范围设置为 0~20 dB，并以 2 

dB 为间隔，相同信噪比下产生 61.28 10 个符号样本。

因此总的训练样本数量为
1

=11
K

k

k

D D


 ，通信系统仿

真采用基带等效模型，每个样本为用户一个时隙内所

有天线接收信号。多任务联邦学习框架中通信回合数

设置为 500  。 

图 4 所示为基于多任务神经网络的符号检测算

法和现有符号检测方法的误符号率，包括传统基于串

行干扰删除的NU符号检测算法和基于最大合并比方

法的 FU 符号检测算法，以及经典的基于单任务神经

网络的符号检测算法。单任务神经网络所采用的网络

结构为只考虑 1 个子任务时的网络结构，为达到与多



 

 

任务神经网络相同的数据兼容性，在用户终端部署了

2 个单任务神经网络。 

 

图 4  不同信号检测方法下用户的误符号率 

由图 4 可知，对于 NU，低信噪比时传统检测方

法与基于神经网络的检测方法的误符号率接近，随着

信噪比的增加，单任务神经网络和多任务神经网络的

检测性能均优于传统方法，表明基于数据驱动的符号

检测算法可以更好地学习到未知的信道特性。对于

FU，低信噪比时最大比合并作为最优的分集合并方

式可以获得最好的信噪比，其误符号率比基于神经网

络的符号检测方法更低。而神经网络则是将传统方法

中的分集合并与符号检测 2 个步骤由一个网络模型

同时完成。与 NU 检测结果类似的是，高信噪比下神

经网络检测方法相较于传统方法展现出了更好的性

能。所设计的多任务神经网络直接部署在 FU 侧时，

数据驱动的端到端模块化处理，使神经网络学习到了

分集合并和符号检测的联合增益。其中多任务神经网

络可以充分挖掘近场信号和远场信号的共享知识，能

够获得比单任务神经网络更好的性能。 

图 5 所示为 3 种多任务神经网络优化方式下 FU

和 NU 的误符号率，其中固定权值优化中 βk 固定为

0.5。由图 5 可知，对于 FU，在较高信噪比下，损失

函数的联合优化可以取得更低的误符号率。联合优化

的目标是整体的最优而避免局部最优，然而交替优化

则容易对某一子任务产生偏向。 

 

图 5  不同的网络优化方式下用户的误符号率 

多任务神经网络与单任务神经网络的可训练参

数量和浮点运算次数如表 1 所示。由于需要多个单任

务神经网络才可以实现多个用户的符号检测，而多任

务神经网络只需要在增加部分的子任务输出层便可

以实现多用户检测，因此单任务可训练参数量接近多

任务神经网络的 2 倍，且联合训练时，其相对于单任

务神经网络的浮点运算量也具有优势。 

表 1  2 种神经网络的可训练参数量与浮点运算次数 

神经网络 可训练参数量/个 浮点运算次数/次 

单任务神经网络 46160 190648 

多任务神经网络 23252 156679 

图 6 所示为多任务神经网络中分别使用集中学

习框架和联邦学习框架时 NU 和 FU 的误符号率。可

见，使用多任务神经网络使用联邦学习时比集中学习

的性能更好，这是因为联邦学习具有一定的泛化能力，

可以产生与 dropout 正则化相似的效果，在一定程度

上可以缓解网络过拟合现象。 

所提出的多任务集中学习框架在整个训练过程

通信开销为 1 2( )R T D   。多任务联邦学习框架的通

信开销为 2 1

K

kk
  


  ，其中 k 为第 k 个用户所传输

的模型参数。结合实验参数设置，多任务集中学习框

架和多任务联邦学习框架的通信开销分别为 1 

225280000 和 2  11626000，联邦学习的通信传输开

销明显较低。 

 
图 6  不同学习方式时用户的误符号率 

4  结束语 

针对已有基于深度学习的 NOMA 下行链路符号

检测算法具有易忽视其他用户信号有用信息的不足，

根据 NOMA 信号的叠加编码特性，笔者提出了一种

基于多任务神经网络的符号检测算法。考虑数据隐私

和数据传输带宽问题，笔者引入了多任务联邦学习框



 

 

架，实现在数据不离开用户本地情况下完成神经网络

训练，使得所提算法得到进一步的完善。仿真实验表

明，所提算法获得更低的系统误符号率。由于协作

NOMA 系统中用户之间可以相互通信，因此，下一步

研究方向是将所提出符号检测算法中的多任务联邦

学习框架部分理论上改进为基于设备到设备通信的

联邦学习，从而避免过分依赖 BS 而容易产生的单点

故障问题。 
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