
基于低复杂度加法网络的非正交多址接入短报文多用户检测算法研究

王   骥①      李子龙②      肖   健①      李涣哲②      谢文武*②      余   超②

①(华中师范大学物理科学与技术学院   湖北   武汉   430079)
②(湖南理工学院信息科学与工程学院   湖南   岳阳   414006)

摘   要：针对非正交多址接入(NOMA)系统中，接收机使用串行干扰删除算法译码时需要已知干扰用户的调制方

式而产生额外的信令开销问题，该文提出一种基于联合星座轨迹图和深度学习的NOMA短包传输干扰用户调制方

式盲检测算法。考虑在通信设备部署神经网络时存在计算复杂度高和能量消耗大等不足，将原始卷积神经网络替

换为深度加法网络，在调制检测准确率，计算延迟和能耗等方面进行了充分比较，使用时域过采样技术改善低信

噪比下的识别率。最后分析并验证了功率分配，数据包长度对检测性能的影响。
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Abstract: A joint constellation trace diagram and deep learning-based blind modulation detection scheme is

proposed for Non-Orthogonal Multiple Access (NOMA) systems, which can avoid the required expensive

signaling overhead in successive interference cancellation algorithms, especially for NOMA-based short packet

transmission. Considering the high computational complexity and energy consumption for communication

equipment in the deployment of neural network, the original convolutional network is replaced by the adder

network. The modulation detection accuracy, computing delay and energy consumption are fully compared for

two kinds of network architectures. Meanwhile, time-domain oversampling technology is used to improve the

recognition rate under low signal-to-noise ratio. Finally, the influence of power allocation and data packet

length on detection performance is analyzed and verified.
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1    引言

大规模机器通信(massive Machine-Type Com-
munications, mMTCs)旨在实现海量物联网(Inter-
net of Things, IoT)设备的智能连接，而无需人工

干预[1]。mMTC中大量设备以零星的方式传输短数

据包，由于设备数量多而可用无线电资源有限，基

于正交多址接入 (Orthogonal Multiple Access,
OMA)的资源分配成为mMTC性能瓶颈。非正交多

址接入 (Non-Orthogona l  Mult ip l e  Access ,
NOMA)被认为是一种有希望提供大规模连接的关

键技术[2,3]。它通过功率域复用或码域复用从而允

许多个用户在同一信道资源上同时传输数据 [4–7]。

NOMA作为一种数据叠加传输方式，提升系统吞

吐量的同时，也增加了接收端正确译码的难度。目

前串行干扰删除(Successive Interference Cancella-
t ion, SIC)为NOMA系统常用译码方法 [ 8 ]。在

NOMA下行链路传输中，当近场用户(Near field
User, UN)译码时，必须首先解调远场用户(Far
field User, UF)信号，然后从接收信号中减去远场

信号，再根据近场调制方式解调自身信号。因此UN
译码时需要已知UF的调制方式，这会带来不必要

的信令开销。特别对于传输短数据包同时要求低时

延的mMTC场景，需要设计NOMA下行链路中干

扰用户调制方式的盲检测算法来避免信令开销。

从信号的调制方式上看，NOMA信号因其在

发射端采用了叠加编码，所以属于一种时频完全混

叠的调制信号，不同于OMA系统中因为信道环境

重叠导致在接收端产生的单通道时频混叠信号，单

通道信号在时域或频域往往存在差异，基于这种差

异可以设计相应的调制检测算法[9]。当存在高斯白

噪声并且候选调制方案是等可能的情况下，最大似

然算法已被验证在OMA系统中能够提供最佳性能[10]，

文献[11]将其应用于NOMA信号调制检测，但该算

法具有较高复杂度，实际实现存在困难。文献[12]
扩展OMA系统中的基于高阶累积量的调制识别算

法到NOMA系统，其相较于最大似然算法可以明

显降低计算复杂度。文献[13]使用Anderson-Darling
检验提取特征然后采用机器学习方法分类检测，但

是该特征的性能受噪声和信道衰落影响较大，要求

在信号检测之前必须进行有效的信道均衡。

人工智能(Artificial Intelligence, AI)被认为是

B5G/6G的关键技术之一并期待其能重新定义通信

设计理念[12–14]。深度学习技术作为人工智能算法中

的重要组成，因其对样本数据强大的特征学习能

力，启发了相关研究人员将深度学习应用于通信信

号识别领域，从而避免传统技术需要人工设计特征

且特征鲁棒性差等问题[15–17]。目前深度学习应用于

通信的掣肘之一就是神经网络训练所消耗的计算资

源太大。虽然图像处理单元(Graphics Processing
Units, GPU)的快速发展可以满足深度学习的计算

需求。但是对于大量的IoT设备和移动设备很难去

配备高计算能力的GPU。与此同时，文献[18]测试

了几种大型AI模型的网络训练时的二氧化碳排放量

可以达到283 948.8 kg。因此基于AI的通信算法原

型设计如何满足B5G/6G提出的绿色节能通信需求

也是亟需解决的挑战。

深度神经网络中包含大量网络权值之间的乘法

运算，而乘法运算所消耗的能量和计算时延都大于

加法运算。文献[19]通过替换卷积网络(Convolu-
tion Network, ConvNet)的互相关相似性度量为曼哈

顿距离度量，从而提出一种可以用加法操作替代卷

积操作的加法网络(Adder Network, AdderNet)。
传统的基于星座图模板匹配的调制识别算法常以求

解对应位置的平方距离来设计分类器[20]。因两者度

量方式的相似性，本文基于深度AdderNet和联合

星座图设计了NOMA系统中干扰用户调制方式盲检

测算法。调制检测网络使用残差单元作为Adder-
Net的基本结构块，避免网络过拟合和梯度消失或

爆炸问题[21]，并使用过采样技术将输入数据从联合

星座图调整为星座轨迹图进一步改善低信噪比下的

调制检测性能。 

2    系统模型

本文所研究的系统模型如图1所示，考虑单小

区两用户功率域NOMA下行链路[11–13]，基站首先使

用两个调制器将对应用户的数据流编码成两路复信

号，根据用户信道增益确定不同的功率因子，再将

这两路复信号叠加实现在同一时频资源块上传输两

个用户信息，叠加编码后信号流为

x(n) =
√
α1Px1(n) +

√
α2Px2(n) (1)

α1 α2 α1 + α2 = 1

x1 x2

n

xi(n) =

ej(2i+1)π/M , i = 0, 1, ...,M − 1

I(n), Q(n)∈{2i−M/4 + 1, i = 0, 1, ...,M/4− 1}
M

其中， 和 为功率分配因子，满足 ；

P为发射总功率； 和 为分别发送给用户1和用

户2的调制信号； 为当前时间点；对于相移键控

法(Phase Shift Keying, PSK)调制方式，

；对于正交幅度调制

(Quadrature Amplitude Modulation, QAM)调制方

式 ，

为调制阶数。

un

β(n)

NOMA系统中发送端的功率分配算法对接收

端信号的正确检测有重要影响，最优功率分配算法

如迭代注水功率分配算法往往计算量过大，所以本

文采用次优分数阶功率分配算法[22]。用户 的功率

分配系数 为
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β(n) =
1∑

k∈S

(g(k)/w(k))
−αftpc

(
g(n)

w(n)

)−αftpc

(2)

g(n) w(n)

αftpc

g(k) w(k)

其中， 表示等效信道增益； 表示噪声和干

扰信号的功率； 表示分数阶功率分配算法衰减

因子，衰减因子越大将会为信道条件较差的用户分

配更大的功率； 表示用户的信道增益； 表

示当前用户的噪音和干扰信号的功率。

ρT(t)

数字传输系统常采用具有升余弦频谱特性的

成型滤波来压缩基带信号频谱，其时域冲激响应

为

ρT(t) =
sin(πt/T )
πt/T · cos(µπt/T )

1− 4µ2t2/T 2
(3)

µ 0 ≤ µ ≤ 1 T其中， 为滚降系数，且 ； 为码元周期。

基站发射的基带等效信号可以表示为

s(t) =x(t) ∗ ρT(t)

=

∞∑
n=−∞

x(n)δ (t− nT ) ∗ ρT(t)

=
∞∑

n=−∞
x(n)ρT (t− nT ) (4)

∗ δ(t)其中， 表示卷积； 为单位冲激函数。

UN的接收信号可以表示为

r(t) = h(t) ∗ s(t) + w(t) (5)

h(t) w(t)其中， 为信道衰落， 为加性高斯白噪声。

ρR(t)

ρT(t)

r(n)

在接收端首先进行匹配滤波来提高判决的准确

性，最佳匹配滤波器系统函数 是成型滤波器

的共轭匹配，然后对处理后的信号进行采样，

最后得到采样后的接收序列 为

r(n) =

∞∑
k=−∞

r(k)ρR(n− kT ) (6)

UN的SIC译码如图1所示，用户需要先解调

UF信号，然后在从接收信号中减去UF信号，最后

再解调UN信号。这意味着基站必须通过控制信道

或其它方式向UN发送信令来告知UF的调制方式，

而信令开销将会增加整个系统数据传输的时延。 

3    干扰用户调制检测算法设计
 

3.1  联合星座图

多用户信号经过叠加编码后的星座图称为联合

星座图，将不同信号在功率域上进行划分会影响整

个信号的星座域表征，图2为UN与UF在不同SNR
差值(Discrepancy in different SNR, D-SNR)下使

用分数阶功率分配算法的联合星座图。当D-SNR
越大时，UF会被分配更高的功率，此时联合星座

图的整体分布将会朝UF的正交相移键控(Quadrature
Phase Shift Keying, QPSK)星座图发展，而星座

点数会接近于64QAM星座图。因为多个用户信号

叠加的NOMA信号，其联合星座图阶数会等价于

高阶QAM调制方式，此时NOMA系统的叠加传输

方式在提高系统容量的同时，传输符号也更易受噪

声干扰，导致低信噪比下的联合星座图会丧失理想

的分布特征。

Ts OSF = T/Ts

过采样技术可以将通信信号平稳循环化[23]，因

此常被用于传统通信信号处理中，包括盲均衡，盲

检测和盲源分离等领域。文献[24]应用过采样技术

提取星座轨迹图来增强射频指纹分类的性能。为了

增强用户接收短包NOMA信号的特征，本文在接

收端采用高于发射端的采样率进行判决采样，以获

得联合星座轨迹图作为信号特征。假设过采样后的

码元周期为 ，则过采样倍数 。图3

是在图2基础上发展的联合星座轨迹图。接收机在

实际处理通信信号时，一般是逐步逐级进行降采

样。因此在接收机中部署本文设计的调制识别算法

时，可根据实际情况和系统性能要求，将调制识别

模块部署在对应的降采样阶段。

将星座图的空间划分为一个矩形网格，由于信

 

 
图 1 两用户NOMA下行链路
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道条件和噪声的干扰，对于每一个分辨单元，它可

能具有一个以上的顶点。通过对每个分辨单元内恢

复的星座图顶点的数目进行直方图分析，就可以构

造星座图形状的空间统计特性。从图4的直方图统

计可以看出受像素密度的限制，一个像素点内可能

有多个信号样本点。为更好体现不同信号间联合星

座图的区别，本文将统计固定区域内像素的数量计

算出散点密度，并将其转换为该区域的像素强度

值，从而产生联合星座密度图。

N

Cp j =

1, 2, ..., N Cj simj

传统星座模板匹配特征的调制识别方法基于距

离度量思想[20]。假设共有 种不同的调制方式，每

种调制方式具有唯一的星座图作为标示。将预处理

(如盲均衡和聚类)后得到的星座图 和模板

中的 比较，得到相似指数 。即

simj =

Nc∑
i=1

(
|Cpi − Cji|2

)
(7)

Nc其中 为星座点数。 

3.2  深度加法网络

F ∈ Rwc×hc×cin×cout

wc hc cin cout

ConvNet通过数据之间大量的卷积运算来实现

特征提取，而卷积运算又包含乘法和加法两种操

作，对于硬件设备而言，乘法操作在计算延迟和能

量消耗上都大于加法操作。分类任务需要估算不同

样本之间的相似性度量来确定每个样本的类别，常

采用的方法就是距离度量，ConvNet中的卷积实质

上计算两个输入的互相关来衡量两者的余弦距离。

假设ConvNet中间层滤波器 ，

和 分别表示卷积核的宽度和高度， 和 分

 

 
αftpc = 0.5图 2 UN=16QAM, UF=QPSK, 时联合星座图

 

 
αftpc = 0.5图 3 UN=16QAM, UF=QPSK, , D-SNR=6 dB时联合星座轨迹图

 

 
αftpc = 0.5图 4 , D-SNR=6 dB时联合星座直方统计图
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X ∈ Rhf×wf×ci wf hf

别表示中间层的输入通道数和输出通道数。输入特

征 ， 和 分别表示输入的宽度和高

度。中间层的输出可以表示为

Yc(m,n, t) =

wc∑
i=0

hc∑
j=0

cin∑
k=0

(X(m+ i, n+ j, k)

× F (i, j, k, t)) (8)

a = (x1, x2, ..., xn)

b = (y1, y2, ..., yn)

除ConvNet使用余弦距离的相似度度量以外，

在机器学习中还有其他的距离度量，如欧式距离和

曼哈顿距离等等，而其中大多数距离度量都含有乘

法或者难以用神经网络计算的操作。由于曼哈顿距

离未涉及乘法运算，可全部依靠加法实现，并且其

与式(7)中的传统模板匹配的距离度量方法存在相

似性，两种度量都能够体现个体数值特征的绝对差

异。假设2维平面两个n维向量 和

，则两向量间的曼哈顿距离为

da,b =

n∑
k=1

|xk − yk| (9)

此时式(8)可改写为

Ym(m,n, t)

=

wc∑
i=0

hc∑
j=0

cin∑
k=0

|X(m+i, n+j, k)−F (i, j, k, t)| (10)

由于式(8)中X与F越相似，X和F的余弦距离

越大，所以输出Y越大。而对于式(10)，X与F越相

似，X和F的曼哈顿距离越小。因此式(10)可以通

过取负数与式(8)对齐

Y *
m(m,n, t)

= −
wc∑
i=0

hc∑
j=0

cin∑
k=0

|X(m+i, n+j, k)−F (i, j, k, t)|(11)

AdderNet在网络训练时依然使用反向传播算

法进行梯度计算，并使用梯度下降法进行优化，但

是由于曼哈顿距离度量中直接对滤波器F求偏导会

使得梯度被计算为+1或–1，因此无法实现梯度的

有效更新，出现梯度爆炸现象，该现象的产生是因

为参数梯度较大，大幅度调整容易使得新参数越过

该方向上的最优解，导致收敛缓慢甚至无法收敛。

因此梯度计算方法改进为

∂Ym(m,n, t)

∂F (i, j, k, t)
= X(m+ i, n+ j, k)− F (i, j, k, t) (12)

∂Ym(m,n, t)

∂X(m+ i, n+ j, k)
=HT(F (i, j, k, t)

−X(m+ i, n+ j, k)) (13)

其中，HT表示为硬阈值Tanh函数

HT(x) =

■■■■■
x, − 1 < x < 1

1, x > 1

−1, x < −1
(14)

 

3.3  调制检测网络

32× 32

Cd

当输入数据维度越大时，神经网络的计算复杂

度越高，需要消耗的内存资源也越多。虽然已有文

献研究结果表明将原始2维星座图上色转化为3维彩

色图像进行处理可提高调制识别正确率[16]，但是当

将网络模型实际部署至移动设备进行在线测试时，

该步骤的计算代价很大且对后续通信信号处理是无

意义的，同时也会给神经网络带来更大的计算负

担。NOMA联合星座图相较于计算机视觉中的图

像，其像素(星座点)分布更加鲜明，因此本文将输

入星座图设计为 的灰度图像，即将联合星

座密度图 进行归一化

G =
Cd −min(Cd)

max(Cd)−min(Cd)
(15)

本文设计的干扰用户调制检测网络整体架构如

图5。

1× 1

在网络的第1部分，AdderNet首先通过一个标

准加法块实现数据的底层特征提取，由于Adder-
Net中每个加法层的输出特征量级会大大高于输入

的特征，所以需要使用批量归一化(Batch Normali-
zation, BN)来控制每层的特征量级相似[25]。在第2
部分，通过叠加多个加法残差块来挖掘数据的深层

特征，其中使用了两个降维加法残差块对输入数据

进行降维，实现特征压缩。网络最后部分使用

的加法核来等效全连接层，输出维度转化为

对应的干扰用户调制方式种类数量。使用加法层代

替全连接层可以使训练集和测试集的数据维度大小

不需要严格保持一致，并且在前向传播可以减少计

算量从而提高效率。

ηi

网络训练时通过模拟余弦函数的变化来降低学

习率[26]，第i个训练周期数的学习率 为

ηi =
η0
2

(
1 + cos

(
Ei

E
π
))

(16)

η0 Ei其中， 表示学习率的初始值， 表示当前执行至

第i个周期，E表示总的训练周期数。 

4    实验设计与分析
 

4.1  数据生成与网络训练

本文使用MATLAB 2018a作为NOMA通信系

统仿真平台，具体仿真参数如表1。NOMA用户可

采用的调制方式及调制方式组合与文献[13]相同，

表1中干扰用户为“None”表示没有干扰用户，此
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时等价于OMA系统。信噪比范围以2 dB为间隔从

–10～20 dB，每个信噪比下每种调制方式组合随机

生成1 000个样本。Python3.7和PyTorch 10.2分别

作为基准网络ConvNet和AdderNet的开发环境和

机器学习库。

η0 = 0.1

5× 10−4

E = 64

神经网络优化器为带动量的随机梯度下降，动

量值为0.9，学习率初始值为 ，权重衰减值

为 。网络批量输入样本数为64。训练周期

数 。网络训练过程通过调用CUDA实现加速。 

4.2  性能测试与分析 

4.2.1  实验1网络结构对调制检测性能影响

图6(a)展示当使用联合星座图作为NOMA调制

方式检测的特征时，在信噪比区间为[–10, 5] dB

时，ConvNet相对于AdderNet有着更好的识别性能。

当信噪比大于5 dB时，此时AdderNet拥有100%的

识别准确率，已满足一般通信场景下的性能要求。

过采样技术可以提高检测性能的原因是它提供了更

多关于信号的信息，从而增强了信号的特征和可辨

识性。当对信号进行过采样时，以较高的采样率对

信号进行采样时，可以获得了比标准采样率更多的

采样点。这些额外的采样点可以捕捉到信号的更细

微的变化和特征，从而提高了信号的可检测性能。

对接收端进行一定倍数的过采样，可以明显改善低

 

 
图 5 调制检测网络结构

 

表 1  NOMA系统仿真参数

参数名 参数值

数据包符号数 100

功率衰减因子 0.5

成型滤波器 平方根升余弦

滚降系数 0.5

信道衰落 瑞利分布

多径数 3

多普勒频移 20 Hz

多普勒频谱 Jakes

目标用户 16QAM/64QAM

干扰用户 None/QPSK/16QAM/64QAM

 

 
图 6 ConvNet与AdderNet的调制识别率比较
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信噪比下的调制检测性能，但不断提高过采样因子

OSF并不会持续提高性能增益。因为更高倍数的过

采样的仅是增加了星座轨迹图的点数，但是并没有

带来新的特征量，网络的特征提取效果也无法相应

增强，从图6(b)可以看到当OSF超过16时，其相对

的性能提升已不明显。此外，引入过采样技术会拉

近AdderNet与ConvNet的识别率差距。

AdderNet仅将ConvNet的卷积操作替换为加

法操作，两者网络参数相同。但是在计算操作上有

区别，当每一层都考虑偏置计算时，ConvNet中卷

cin × wc × hc × wf×
hf × cout

2× cin × wc × hc × wf × hf × cout

积层的乘法和加法次数均为

。AdderNet中加法层只包含加法操作，其

加法次数为 。对VIA
Nano 2000系列CPU，其运行1次乘法和加法操作

的指令延迟分别为4和2。TSMC 45nm工艺中，32
位浮点乘法和加法分别需要3.7 pJ和0.9 pJ能量[27]。

由于AdderNet和ConvNet中的BN层，激活函数层

和平均池化层的运算量相对加法层和卷积层较小，

故本文比较两者计算量时只考虑加法层和卷积层，

性能指标统计如表2。
 
 

表 2  AdderNet与ConvNet性能指标

网络 加法次数 乘法次数 指令延迟 能耗(pJ) 参数量

AdderNet 32.6 M 0 65.2 M 29.34 M 7.2 k

ConvNet 16.3 M 16.3 M 97.8 M 74.98 M 7.2 k

 
 

4.2.2  实验2信号特征变化对调制检测性能影响

短包传输下调制识别的一个挑战就是符号长度

过短将会造成高阶调制信号的星座图不完整，从而

导致NOMA信号的叠加星座图同样会缺失部分星

座点。图7(a)中当符号长度变短时，调制检测性能

将会降低。当采用过采样技术后一定程度上可以缓

解数据包长度过短问题，当OSF=8时，数据包长

度分别为128 和256时的检测正确率很接近。UN和

UF的D-SNR越大，如图2所示，整体分布趋势将使

联合星座图更接近UF星座图。在较大的功率比差

异下(如图7(b)中D-SNR=12 dB时，功率分配比为

2:8)，联合星座图的星座点分布将十分明显，对于

AdderNet而言也能实现更准确的分类，调制识别

率相对更高。

 
 

 
图 7 UN=16QAM，不同数据包长度与功率分配下调制识别率比较

 
 

5    结束语

随着5G全方位的落地和6G开发的正式启动，

AI技术在下一代移动通信领域的应用逐渐成为研究

热点[28]。针对深度学习技术存在计算复杂度高和能

耗大等问题。本文提出的基于联合星座轨迹图和

AdderNet的干扰用户调制方式检测算法，将减小

短包传输场景下NOMA系统接收机进行串行干扰

删除时所需要的额外信令开销，有利于提高SIC的

解调效率，并且本算法的计算延迟和能耗都明显小

于传统神经网络。在未来的工作中，本文将扩展

AdderNet至下一代无线通信物理层中所存在的更

复杂的信号处理任务[29]。
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