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基于CNN的QAM-PPM混合调制端到端通信系统

张桐浩，王旭东*，吴楠
大连海事大学信息科学技术学院，辽宁 大连 116026

摘要 针对应用于可见光通信的正交振幅调制（QAM）和脉冲位置调制（PPM）的混合调制系统结构及性能优化问题，提

出了一种基于卷积神经网络（CNN）的混合调制端到端通信系统设计方案。该方案利用设计的损失函数分多个阶段训练

网络来分别实现QAM调制以及 PPM调制，并将二者结合实现混合调制。解调方面，为了提升脉冲识别准确度并降低运

算复杂度，提出了一种通过改变 CNN卷积核大小对接收信号进行脉冲识别的方法。仿真结果表明，在加性高斯白噪声

和瑞利衰落信道下，对于采用不同脉冲时隙数及调制阶数的混合调制方式，所提技术方案表现出良好的泛化能力，并且

当误符号率为 10-3时，相较传统解调方式，其误码性能改善范围为 0. 4 dB~2. 8 dB。
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CNN-Based Hybrid QAM-PPM Modulation End-to-End Communication System

Zhang Tonghao, Wang Xudong*, Wu Nan
Information Science and Technology College, Dalian Maritime University, Dalian 116026, Liaoning, China

Abstract This paper introduces a hybrid modulation end-to-end communication system based on convolutional neural
network (CNN) to optimize the structure and performance of the hybrid quadrature amplitude modulation (QAM) and pulse-
position modulation (PPM) modulation system applied to visible light communication. This scheme used the designed loss
function to train the network in multiple stages to realize QAM and PPM. Accordingly, the two modulations were
combined to realize hybrid modulation. With regard to demodulation, a method for recognizing the pulse of the received
signal by changing the kernel size of CNN is proposed to improve the pulse-recognition accuracy and reduce the calculation
complexity. The simulation results show that under the additive white Gaussian noise and Rayleigh fading channels, the
proposed technical scheme exhibits fine generalization ability for the hybrid modulation method with different pulse time
slots and modulation levels. When the symbol error rate is 10−3, the error performance improvement range is 0. 4 dB ‒
2. 8 dB compared with the traditional demodulation method.
Key words optical communications; hybrid modulation; convolutional neural network; autoencoder; error performance

1 引 言

全球移动终端的爆炸增长，无线通信需求的不断

增加，可用射频频谱资源的减少，给 5G以及今后的无

线通信实现更高速率的传输带来了空前的挑战［1］。为

了应对这一挑战，许多研究人员将注意力转移到一种

利用光束作为通信介质的可见光通信（VLC）技术领

域［2］。由于发光二极管（LED）的快速发展，使得 VLC
的发展极具潜力。利用 LED作为发射机，光电检测器

（PD）作为接收机，通过强度调制和直接检测（IM-DD）

技术［3］可在 VLC频谱提供的数百太赫兹带宽上实现

高速率传输，并且光电检测器是相对便宜的通信接收

器，所以VLC在某些应用方面被认为是射频通信的补

充或替代，目前已成为备受关注的一类无线网络通信

技术［4］。然而商用的 LED调制带宽有限，在一定程度

上限制了VLC系统的传输速率，因此寻求高效可靠的

VLC系统传输技术成为该领域的研究热点之一。

最早广泛应用于 VLC的传统调制技术是开关键

控（OOK），但由于其在抗干扰能力和功率效率方面表

现较差，逐渐被性能更优的脉冲位置调制（PPM）所取
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代。近年来，为了同时满足高功率效率和高频谱效率

这一需求，相关学者提出了混合调制的概念［5-9］。文

献［5］和［6］研究了M进制脉冲位置调制（M-PPM）与

M进制频移键控（M-FSK）以及偏振复用正交相移键

控（PDM-QPSK）混合调制技术，获得了高灵敏度光传

输 效 果 。 文 献［7］介 绍 了 一 种 基 于 正 交 频 分 复 用

（OFDM）和 PPM的混合调制方案，与普通 OFDM相

比，具有较低的误码率下限并降低了峰值平均功率比

（PAPR）。文献［8］提出了一种适用于室内可见光通

信的高效混合调制方案，在提供灵活的多址接入功能

基础上，通过参数选择，可以得到优于传统单一调制方

式的误码性能。研究结果表明，混合调制具备设计参

数选择的灵活性，并且在误码性能、功率利用率及频谱

效率等方面具有良好的折中性。

由于传统的混合调制系统将发射机和接收机按照

模块化进行设计，并不能保证系统的整体性能达到最

优。受启发于深度学习在计算机视觉和自然语言处理

领域取得的巨大成就，近年来，一些学者将深度学习引

入到通信系统物理层的设计中，并在调制实现［10］、调制

信号识别［11-12］和信道估计［13］等技术上取得了一定的成

果。通常，应用深度学习技术来优化整个系统的性能

可以采用基于自编码器（AE）的端到端通信系统［14］。

文献［15］提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的自

编码器端到端通信系统（CNN-AE），该系统既继承了

文献［14］系统可共同优化所有模块的特点，又提升了

网络的泛化能力。文献［16］采用自编码器结构，提出

了一种软二值化技术实现了基于 OOK调制的恒定权

重码（CWC），有效地解决了梯度消失问题。文献［17］
利 用 全 连 接 网 络 及 其 设 计 的 减 少 闪 烁 激 活 单 元

（FRAU）解决了 VLC领域实际应用中对于闪烁减少

（亮度变化比人类感知更快）和维持一定照明水平的限

制问题。文献［18］将 CNN-AE结构引入到无线多进

多出（MIMO）空时分组码（STBC）系统设计中，获得

了优于基于全连接网络的 STBC系统误码性能。

本文针对传统正交振幅调制（QAM）和 PPM混合

调制系统结构及性能优化问题，提出了一种 CNN的解

决方案。系统采用多个一维卷积层（Conv1D）构建编/
解码器，软二值化技术的引入结合多阶段训练实现了

QAM和 PPM的混合调制/解调，通过对网络参数设计

优化，提升了网络的泛化能力和收敛性。在加性高斯

白噪声（AWGN）信道和瑞利衰落信道这两种传输环

境下进行仿真实验分析，将不同混合调制方案与传统

解调方式性能进行对比，并讨论了深度神经网络

（DNN）和 CNN系统实现的复杂度，验证了所提方案

的可行性和提升误码性能的有效性，及其所具备的良

好泛化性。

2 系统原理

2. 1 系统模型

考虑以M进制的 QAM信号对 PPM信号 N个时

隙中的单个脉冲进行调制，即 PPM信号起到一个“开

关”的作用，把M进制的 QAM信号加载到 PPM的脉

冲时隙上进行传输。数据比特流进入发射机处理后，

前一部分比特经星座映射得到 QAM信号，后一部分

比特编码映射为发射脉冲的位置信息，再将 QAM信

号加载至 PPM的脉冲时隙位置上形成 QAM-PPM混

合信号进行传输。接收端接收到混合信号经脉冲识别

完成对 QAM-PPM信号中 PPM部分的信号检测并提

取该时隙位承载的信号进行反映射以完成 QAM部分

信号的解调，至此实现了混合信号的解调。

由 CNN构建的 QAM-PPM混合调制系统模型如

图 1所示。系统由发送端（包含两个编码模块）、信道

和接收端等部分组成。信源首先经过串并变换将输入

的串行信息 s分解成两个并行信息 s1和 s2，两个并行信

息均采用 one-hot向量形式完成对应的比特映射。编

码器 1包含 4个 Conv1D，编码器 2包含 3个 Conv1D和

1个 dot_sigma层，两个编码器的 Conv1D层可以同时

处理各自的符号序列 s1和 s2，即编码器 1可以同时处理
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图 1 CNN-AE架构下QAM-PPM混合调制系统框图

Fig. 1 Block diagram of QAM-PPM hybrid modulation system under CNN-AE architecture

k1×L比特信息，编码器 2可以同时处理 k2×L比特信

息，其中 k1和 k2分别为 QAM信号和 PPM信号每符号

所携带的比特数，L为序列的块长度。编码器 2中

dot_sigma层的作用是改变输入到 sigmoid激活函数的

自变量。图 2展示了利用乘法器来实现该操作，其中 b
为编码器 2最后一层 Conv1D的输出，δ为 sigmoid函
数的斜率，通过改变 δ并结合多阶段训练从而完成

PPM调制。再利用合并层将发送端两个编码器的最

后一层连接起来通过 QAM_PPM 层来实现 QAM-

PPM的混合调制，此时的混合信号经复数操作后由星

座点形式转换为复数形式。信道部分首先对 QAM-

PPM混合信号进行能量约束，并利用条件转移概率来

描述AWGN信道以及瑞利衰落信道，再将其还原回星

座点形式。接收端采用 5个 Conv1D层来解调 QAM-

PPM混合信号携带的 k比特信息。

2. 2 信号模型

假设信源发送符号序列长度为 L，其中每符号 s包
含两部分，即 s=［s1，s2］，携带比特信息 k=k1+k2。前

一部分符号 s1含有 k1=log2M比特，将 L×log2M个比特

数据流映射为一个独热编码（one-hot）矩阵 e1 ∈ RL×M，

经编码器 1完成QAM信号的星座点映射，输入矩阵 e1
映射为矩阵 x1 ∈ RL× 2，在神经网络中用两个实数表示

一个复信号。后一部分符号 s2携带 k2 = ë ûlog2N 比特

信 息 ，将 L×k2 个 比 特 流 编 码 为 一 个 独 热 矩 阵

e2 ∈ RL× 2k2，经编码器 2的 Conv1D层完成对 PPM脉冲

位置信息的映射，再通过调节控制 sigmoid函数斜率 δ
并结合 dot_sigma层来改变 sigmoid函数的输出特性，

进而收敛到单位阶跃函数以提供二进制输出，并结合

多阶段训练来产生 PPM信号，输入矩阵 e2映射为矩阵

x2 ∈ RL× N，使 sigmoid激活函数输出特性改变的实现过

程表示为

[ x2 ]
i
= 1

1+ exp{ }-δ [ ]b
i

，i=1，2，…，N。 （1）

利用 Concatenate层将编码器 1的输出 x1和编码

器 2 的 输 出 x2 合 并 成 一 个 矩 阵 ，上 述 过 程 用 矩 阵

c ∈ RL×(N+ 2 )表示。再通过 QAM_PPM层将M进制的

QAM信号加载到 PPM的开区间（脉冲时隙）上进行

传输，从而产生 QAM-PPM的混合调制信号，此时矩

阵映射为 x ∈ RL× N。混合后的 QAM-PPM 复信号 x
经过信道时进行能量约束并受到噪声的影响，当信道

环境为加性高斯白噪声时，在接收端收到的信号 y表
示为

y= x+ n。 （2）
由于 x为复信号，所以加性噪声 n也应转换为复

数形式，进一步得到

y= ( x r + n r)+ j( x i + n i) ， （3）
式中：nr和 ni都是均值为 0、方差为 1/2σ 2n 独立于信号的

加性高斯白噪声。接收端根据接收到的受噪声污染的

信号 y估计出符号 ŝ，使其与信源发送符号 s尽可能地

接近，表示为 ŝ∈ RL× 2k。在传输环境为瑞利衰落信道

情况下，信号主要受到信道的乘性干扰与高斯白噪声

的加性干扰，接收端接收的信号 y表示为

y= hx+ n ， （4）
式中：h为信道衰落系数矩阵；n 为加性高斯白噪声。

接收端通过一维卷积层对接收信号进行信道均衡处

理，再根据每层之间的逐步特征提取，将受到信道失真

影响的信号进行恢复。整个过程利用自编码器完成了

端到端QAM-PPM混合调制系统数据恢复的任务。

3）损失函数

根据文献［16］提出的设计思想，本文针对 PPM信

号具有单个脉冲数量限制的特征，可以将损失函数设

计为

J (Θ )= 1
X∑j= 1

X

L ( s( j )，ŝ( j ) )+ λ
X∑j= 1

X ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i= 1

N

[ x2 ( )j ]i- 1
2

，

（5）
式 中 ：Θ 是 网 络 的 超 参 数 ；X 是 训 练 系 统 样 本 数 。

L ( s( j )，ŝ( j ) )对应的展开式为

L ( s( j )，ŝ( j ) )= s( j ) log2 ŝ( j ) +(1- s( j ) ) log2 ( 1- ŝ( j ) )，j= 1，2，…，X， （6）

式中：λ是平衡符号恢复性能和单个脉冲约束的非负

参数。 λ的取值要合适，λ太大会导致二分类交叉熵

（BCE），即损失函数前一部分不能充分最小化，而 λ太
小将无法满足单个脉冲的限制。经大量仿真实验证

明，当 λ=0. 03时可以较好地平衡该损失函数，通过最

小化损失函数来优化网络参数，评估系统模型的准

确率。

3 系统实现

1）网络结构参数设计

对应图 1的自编码器网络结构，具体实现参数由

表 1给出，其中 B为最小批处理量（Mini-Batch）。编码

器 1的 Conv1D层将 s1的 one-hot向量从 2k1 维空间映射

到 256维空间，传统的符号星座点是在二维空间设计
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Fig. 2 Specific structure of dot_sigma layer
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k1×L比特信息，编码器 2可以同时处理 k2×L比特信

息，其中 k1和 k2分别为 QAM信号和 PPM信号每符号

所携带的比特数，L为序列的块长度。编码器 2中

dot_sigma层的作用是改变输入到 sigmoid激活函数的

自变量。图 2展示了利用乘法器来实现该操作，其中 b
为编码器 2最后一层 Conv1D的输出，δ为 sigmoid函
数的斜率，通过改变 δ并结合多阶段训练从而完成

PPM调制。再利用合并层将发送端两个编码器的最

后一层连接起来通过 QAM_PPM 层来实现 QAM-

PPM的混合调制，此时的混合信号经复数操作后由星

座点形式转换为复数形式。信道部分首先对 QAM-

PPM混合信号进行能量约束，并利用条件转移概率来

描述AWGN信道以及瑞利衰落信道，再将其还原回星

座点形式。接收端采用 5个 Conv1D层来解调 QAM-

PPM混合信号携带的 k比特信息。

2. 2 信号模型

假设信源发送符号序列长度为 L，其中每符号 s包
含两部分，即 s=［s1，s2］，携带比特信息 k=k1+k2。前

一部分符号 s1含有 k1=log2M比特，将 L×log2M个比特

数据流映射为一个独热编码（one-hot）矩阵 e1 ∈ RL×M，

经编码器 1完成QAM信号的星座点映射，输入矩阵 e1
映射为矩阵 x1 ∈ RL× 2，在神经网络中用两个实数表示

一个复信号。后一部分符号 s2携带 k2 = ë ûlog2N 比特

信 息 ，将 L×k2 个 比 特 流 编 码 为 一 个 独 热 矩 阵

e2 ∈ RL× 2k2，经编码器 2的 Conv1D层完成对 PPM脉冲

位置信息的映射，再通过调节控制 sigmoid函数斜率 δ
并结合 dot_sigma层来改变 sigmoid函数的输出特性，

进而收敛到单位阶跃函数以提供二进制输出，并结合

多阶段训练来产生 PPM信号，输入矩阵 e2映射为矩阵

x2 ∈ RL× N，使 sigmoid激活函数输出特性改变的实现过

程表示为

[ x2 ]
i
= 1

1+ exp{ }-δ [ ]b
i

，i=1，2，…，N。 （1）

利用 Concatenate层将编码器 1的输出 x1和编码

器 2 的 输 出 x2 合 并 成 一 个 矩 阵 ，上 述 过 程 用 矩 阵

c ∈ RL×(N+ 2 )表示。再通过 QAM_PPM层将M进制的

QAM信号加载到 PPM的开区间（脉冲时隙）上进行

传输，从而产生 QAM-PPM的混合调制信号，此时矩

阵映射为 x ∈ RL× N。混合后的 QAM-PPM 复信号 x
经过信道时进行能量约束并受到噪声的影响，当信道

环境为加性高斯白噪声时，在接收端收到的信号 y表
示为

y= x+ n。 （2）
由于 x为复信号，所以加性噪声 n也应转换为复

数形式，进一步得到

y= ( x r + n r)+ j( x i + n i) ， （3）
式中：nr和 ni都是均值为 0、方差为 1/2σ 2n 独立于信号的

加性高斯白噪声。接收端根据接收到的受噪声污染的

信号 y估计出符号 ŝ，使其与信源发送符号 s尽可能地

接近，表示为 ŝ∈ RL× 2k。在传输环境为瑞利衰落信道

情况下，信号主要受到信道的乘性干扰与高斯白噪声

的加性干扰，接收端接收的信号 y表示为

y= hx+ n ， （4）
式中：h为信道衰落系数矩阵；n 为加性高斯白噪声。

接收端通过一维卷积层对接收信号进行信道均衡处

理，再根据每层之间的逐步特征提取，将受到信道失真

影响的信号进行恢复。整个过程利用自编码器完成了

端到端QAM-PPM混合调制系统数据恢复的任务。

3）损失函数

根据文献［16］提出的设计思想，本文针对 PPM信

号具有单个脉冲数量限制的特征，可以将损失函数设

计为

J (Θ )= 1
X∑j= 1

X

L ( s( j )，ŝ( j ) )+ λ
X∑j= 1

X ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i= 1

N

[ x2 ( )j ]i- 1
2

，

（5）
式 中 ：Θ 是 网 络 的 超 参 数 ；X 是 训 练 系 统 样 本 数 。

L ( s( j )，ŝ( j ) )对应的展开式为

L ( s( j )，ŝ( j ) )= s( j ) log2 ŝ( j ) +(1- s( j ) ) log2 ( 1- ŝ( j ) )，j= 1，2，…，X， （6）

式中：λ是平衡符号恢复性能和单个脉冲约束的非负

参数。 λ的取值要合适，λ太大会导致二分类交叉熵

（BCE），即损失函数前一部分不能充分最小化，而 λ太
小将无法满足单个脉冲的限制。经大量仿真实验证

明，当 λ=0. 03时可以较好地平衡该损失函数，通过最

小化损失函数来优化网络参数，评估系统模型的准

确率。

3 系统实现

1）网络结构参数设计

对应图 1的自编码器网络结构，具体实现参数由

表 1给出，其中 B为最小批处理量（Mini-Batch）。编码

器 1的 Conv1D层将 s1的 one-hot向量从 2k1 维空间映射

到 256维空间，传统的符号星座点是在二维空间设计
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Fig. 2 Specific structure of dot_sigma layer
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的，星座映射方案并不是最优的，而 Conv1D层可以在

更高维空间寻找最优解，针对信道环境找到最优的

QAM信号星座点映射方案；编码器 2的 Conv1D层将

s2的 one-hot向量从 2k2维空间映射到 64维空间，有利于

找到最适合传输 PPM脉冲的时隙位置，激活函数采用

不同于编码器 1的指数线性单元激活函数（elu），选择

线性整流函数（relu），最后再通过 dot_sigma层可改变

斜率的 sigmoid激活函数以保证 PPM信号脉冲的非负

性。QAM信号混合前需将符号从 256维压缩成 2维，

表征 PPM信号的符号要从 64维降至和 PPM时隙数

相等的维度，即 N维。QAM_PPM层进行符号混合操

作以实现 QAM-PPM调制。解码器的任务是基于所

学习的信号特征对每个接收信号 y的 2k种情况进行分

类。解码器的 Conv1D层首先将接收信号 y解压回 256
维空间，以便提取足够的信息进行分类，最后一层采用

softmax激活函数依概率大小来进行软判决。

2）输出二值化处理

图 3绘出了不同斜率 δ取值下对应的 sigmoid函数

特性。可以看出，δ值越大，sigmoid函数与单位阶跃函

数就越接近。当 δ足够大时，可以得到严格的 0、1二值

化输出。但当 δ很大时，直接对网络进行训练会导致

梯度消失现象，因此需要采用多阶段训练方法来训练

本系统，每个阶段的 δ值逐渐增加，并将上一阶段训练

保存的权重加载到下一个阶段继续训练。

3）训练、验证样本产生及参数取值

训练集和验证集是用 randint函数随机产生的二

进制比特序列再利用 reshape函数对数据进行处理。

以前一部分输入数据 s1为例，后一部分输入数据 s2同
理。首先通过 randint函数产生维度大小为（X，k1×
L）的 0或 1序列，然后使用 reshape函数使序列维度变

换为（X，L，k1），其维度含义表示为 X个二进制消息

序列 s1，每个 s1的块长度大小为 L。最后将两部分输

入数据用 concatenate函数拼接起来整体作为标签数

据，其维度为（X，L，k），目的是将传统混合调制系统

两路并行的解调结构优化成一路串行比特流，进而实

现对两部分数据的解码，并且此方案还解决了脉冲丢

失 、QAM 信 号 无 法 解 调 的 问 题 。 训 练 系 统 使 用

25600个样本，其中 70%数据作为训练集，即 17920个
样本，剩余的 30%数据作为验证集，即 7680个样本，

测试系统使用 128000个数据，Mini-Batch的大小设置

为 128，即完成一轮 epoch训练需要 200次的最小批

处理。

本文通过误符号率（SER）评估系统误码性能，序

列块长度 L设置为 1，优化器采用 Adam，初始学习率

设置为 0. 001，当损失值不下降时，学习率自动减少为

当前的 0. 1。训练过程分为 7个阶段，每个阶段的

epoch为 50，各个阶段 δ的取值分别为 1、8、32、128、
256、512、1000，仿真表明，当 δ=1000时，编码器 2可
产生二进制输出。表 1中除接收端第一层 Conv1D以

外，其他每个 Conv1D层的卷积核大小和步长均被设

置为 1，对每个输入的独立信源符号进行单独处理，而

且每个 Conv1D层后都接有 Batch_Normalization层，

因此可以加速网络收敛到最优点。接收端第一个

Conv1D 层的卷积核大小为 N，步长为 1，目的是让

CNN从 N组数据中“自行选择”一组数据视为搭载

QAM信号的脉冲，并将QAM信号提取出来以便后面

的 Conv1D层对其进行解调，无需进行传统平方率检

波法中的平方和计算来实现接收信号的脉冲识别。

表 1 自编码器网络结构参数

Table 1 Parameters for autoencoder network structure

Layer type

Input
s1
s2

E1_Conv1D
E1_Conv1D
E1_Conv1D
E1_Conv1D
E2_Conv1D
E2_Conv1D
E2_Conv1D
dot_sigma
Concatenate
QAM_PPM
Normalization
Channel
Conv1D
Conv1D
Conv1D
Conv1D
Conv1D

Activation
function
None
None
None
elu
elu
elu
linear
relu
relu
linear
sigmoid
None
None
None
None
elu
elu
elu
elu

softmax

Output dimension

（B，L，2k1 + 2k2）
（B，L，2k1）
（B，L，2k2）
（B，L，256）
（B，L，256）
（B，L，256）
（B，L，2）
（B，L，64）
（B，L，64）
（B，L，N）

（B，L，N）

（B，L，2+N）
（B，L，N）

（B，L，N）

（B，N×L，2）
（B，L，256）
（B，L，256）
（B，L，256）
（B，L，256）
（B，L，2k）

图 3 不同 δ值的 sigmoid函数特性

Fig. 3 Characteristics of sigmoid function with different δ
values

4 性能分析

本节对前述基于 CNN的 QAM-PPM混合调制自

编码器系统（简称 CNN-AE-QAM-PPM）性能进行仿

真分析，设接收端比特能量信噪比为 Eb/N0，传输环境

分别选取 AWGN 信道和瑞利衰落信道，考察不同

QAM-PPM混合调制方案的 SER性能以及网络的收

敛性和泛化能力。并与现有的传统 QAM-PPM混合

调制系统性能进行比较，在图中以 expert表示传统

QAM-PPM混合调制系统在软判决方式下的性能，同

时还对比了 CNN和DNN实现方案的运行效率及误码

性能。

实验 1为 AWGN信道固定进制 PPM搭载不同阶

数 QAM方案性能比较。设定 PPM信号时隙数固定

不变（N=4），分别用不同调制阶数的QAM信号（M=
4、8、16、32、64）与之组合，将不同混合调制方案的

SER性能进行对比。图 4（a）和图 4（b）分别给出了

AWGN信道下 CNN-AE-QAM-PPM系统在 M=4、8
以及M=16、32时的 SER性能。可以看出，CNN-AE-

QAM-PPM系统性能有显著提高。当 SER为 10−3时，

4QAM-4PPM、 8QAM-4PPM、 16QAM-4PPM 和

32QAM-4PPM四种调制方案的误码性能分别提高了

2. 6 dB、2. 8 dB、1. 3 dB、2 dB，这是由于本系统使用

256个卷积核的 CNN不局限于在二维空间寻找映射

方式，它可以在 256维空间来学习最优的星座映射

方式。

为了进一步验证 CNN-AE-QAM-PPM系统良好

的泛化能力，图 4（c）给出了在更高调制阶数情况下

M=64，即 64QAM-4PPM在 AWGN信道下的 SER性

能。从图 4可以看出，所提系统的误码性能依旧优于

传统 QAM-PPM混合调制系统，当 SER为 10−3时，可

获得 0. 8 dB的提升，证明了本系统良好的泛化性。进

一步观察可以看出，受限于 CNN-AE网络结构复杂

度，其对高阶调制的最佳映射学习能力会受到影响，

故而体现在误码性能改善效果不如低阶调制上。该

问题可以通过提高算力，适当增加网络结构复杂度来

解决。

实验 2为AWGN信道固定阶数QAM搭载不同进

制 PPM方案性能比较。设定 QAM信号调制阶数固

定不变（M=4），将其搭载在不同时隙数的 PPM信号

上（N=8、10），同样将所提系统的 SER与传统混合调

制系统进行对比。图 5给出了 SER性能对比结果。从

图 5 可 以 看 出 ，当 SER 为 10−3 时 ，CNN-AE-QAM-

PPM系统性能分别提升了 1. 9 dB和 2. 4 dB。原因在

于相较传统混合调制系统进行 PPM符号映射采用的

随机选择方式，自编码器的卷积神经网络可以学习到

图 4 不同阶数时 SER性能的比较。（a）M=4、8；（b）M=16、32；（c）M=64
Fig. 4 Comparison of SER performance at different orders. (a) M=4 and 8; (b) M=16 and 32; (c) M=64
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4 性能分析

本节对前述基于 CNN的 QAM-PPM混合调制自

编码器系统（简称 CNN-AE-QAM-PPM）性能进行仿

真分析，设接收端比特能量信噪比为 Eb/N0，传输环境

分别选取 AWGN 信道和瑞利衰落信道，考察不同

QAM-PPM混合调制方案的 SER性能以及网络的收

敛性和泛化能力。并与现有的传统 QAM-PPM混合

调制系统性能进行比较，在图中以 expert表示传统

QAM-PPM混合调制系统在软判决方式下的性能，同

时还对比了 CNN和DNN实现方案的运行效率及误码

性能。

实验 1为 AWGN信道固定进制 PPM搭载不同阶

数 QAM方案性能比较。设定 PPM信号时隙数固定

不变（N=4），分别用不同调制阶数的QAM信号（M=
4、8、16、32、64）与之组合，将不同混合调制方案的

SER性能进行对比。图 4（a）和图 4（b）分别给出了

AWGN信道下 CNN-AE-QAM-PPM系统在 M=4、8
以及M=16、32时的 SER性能。可以看出，CNN-AE-

QAM-PPM系统性能有显著提高。当 SER为 10−3时，

4QAM-4PPM、 8QAM-4PPM、 16QAM-4PPM 和

32QAM-4PPM四种调制方案的误码性能分别提高了

2. 6 dB、2. 8 dB、1. 3 dB、2 dB，这是由于本系统使用

256个卷积核的 CNN不局限于在二维空间寻找映射

方式，它可以在 256维空间来学习最优的星座映射

方式。

为了进一步验证 CNN-AE-QAM-PPM系统良好

的泛化能力，图 4（c）给出了在更高调制阶数情况下

M=64，即 64QAM-4PPM在 AWGN信道下的 SER性

能。从图 4可以看出，所提系统的误码性能依旧优于

传统 QAM-PPM混合调制系统，当 SER为 10−3时，可

获得 0. 8 dB的提升，证明了本系统良好的泛化性。进

一步观察可以看出，受限于 CNN-AE网络结构复杂

度，其对高阶调制的最佳映射学习能力会受到影响，

故而体现在误码性能改善效果不如低阶调制上。该

问题可以通过提高算力，适当增加网络结构复杂度来

解决。

实验 2为AWGN信道固定阶数QAM搭载不同进

制 PPM方案性能比较。设定 QAM信号调制阶数固

定不变（M=4），将其搭载在不同时隙数的 PPM信号

上（N=8、10），同样将所提系统的 SER与传统混合调

制系统进行对比。图 5给出了 SER性能对比结果。从

图 5 可 以 看 出 ，当 SER 为 10−3 时 ，CNN-AE-QAM-

PPM系统性能分别提升了 1. 9 dB和 2. 4 dB。原因在

于相较传统混合调制系统进行 PPM符号映射采用的

随机选择方式，自编码器的卷积神经网络可以学习到

图 4 不同阶数时 SER性能的比较。（a）M=4、8；（b）M=16、32；（c）M=64
Fig. 4 Comparison of SER performance at different orders. (a) M=4 and 8; (b) M=16 and 32; (c) M=64
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最佳的脉冲位置映射方案，提升 PPM的可靠性。从

图 5还可以观察到，当混合信号含有相同比特时，增大

时隙数可以提升混合调制系统的误码性能，对于时隙

数由 8增大到 10，当 SER为 10−3时，传统混合调制和

CNN-AE-QAM-PPM 的 性 能 分 别 提 升 了 0. 9 dB 和

1. 4 dB。这是因为时隙数增大使得可选择的脉冲所处

位置增加了，但代价是牺牲了一定的有效性。

实验 3为瑞利衰落信道固定时隙 PPM搭载不同

阶数 QAM方案性能比较。将 PPM信号时隙数固定

为 4，分 别 将 4QAM、8QAM、16QAM、32QAM、

64QAM与其进行组合。观察图 6可以得出结论，所

提系统在此类混合调制方案下可以适应传输环境更

为恶劣的瑞利衰落信道。分别在M=4、8、16、32、64
情况下，对比传统混合调制系统，当 SER为 10−3时，

误 码 性 能 分 别 提 升 了 2. 1 dB、2. 5 dB、1. 2 dB、
1. 6 dB、0. 4 dB。这一结果说明，借助于 CNN强大的

特征提取能力，编码器发射机可以适应不同信道变

化，学习到有效的星座映射，同时译码器接收机能够

在信道受损后识别区分不同的符号。但由于 CNN-

AE网络结构复杂度方面的限制，当 M=64时，系统

误码性能改善效果依旧不如低阶调制，与 AWGN信

道情况相同。

实验 4为瑞利衰落信道固定阶数 QAM搭载不同

时隙 PPM方案性能比较。图 7展示了将 4QAM分别

搭载在时隙数为 8和 10的 PPM 信号上的 SER。从

图 7 可 以 看 出 ，当 SER 为 10−3 时 ，CNN-AE-QAM-

PPM相较于传统混合调制系统的误码性能分别提升

了 1 dB和 2. 2 dB。这说明，虽然信道环境变得更加

复杂，但是 CNN依旧可以更好地选择脉冲所处的时

隙位置，并且可以从受到严重干扰的信号中识别出

脉冲。

上述实验结果对比说明，CNN-AE-QAM-PPM方

案可以优化混合调制系统整体性能并且具有很强的泛

化能力，可以适应各种不同的混合调制方式以及不同

的信道环境。

实验 5为网络特性分析。为了更进一步说明该系

统良好的泛化性以及 CNN架构的快速收敛性，图 8和
图 9分别绘出了 CNN-AE-QAM-PPM系统在 AWGN
信道和瑞利衰落信道下训练集和验证集的损失函数，

选取 4QAM-8PPM以及 64QAM-4PPM两种调制方式

为例。在AWGN信道下：当M=4，N=8时，从图 8（a）
可以看出，收敛发生在第 50次 epoch之后，也就是第

1个训练阶段结束之后；当M=64，N=4时，从图 8（b）
可以看出，在第 2个训练阶段结束之后损失函数收敛。

当信道环境为瑞利衰落信道时，从图 9可以看出，两种

混合调制方案的损失函数均在两个训练阶段内收敛。

尽管在两种信道下采用了不同类别的混合调制方案，

但所提系统依旧可以在较少的训练次数内快速收敛，

验证了该系统良好的泛化能力。对比两图中的（a）和

（b）可 以 发 现 ，64QAM-4PPM 混 合 调 制 方 案 要 比

4QAM-8PPM混合调制方案收敛得慢，这是因为当数

据数率较高时，CNN的学习过程进一步复杂化，所提

系统需要更多的数据来获得全面的知识。此外，训练

集损失函数和验证集损失函数匹配得很好，这说明通

过适当设计 CNN模型可以解决过拟合问题。

实验 6为系统复杂度分析。为了进一步说明所提

系统的优势，将本系统与DNN实现方案在运行效率以

图 7 N=8、10时 SER性能比较

Fig. 7 Comparison of SER performance when N=8 and 10

图 6 M=4、8、16、32、64时 SER性能比较

Fig. 6 Comparison of SER performance when M=4, 8, 16,
32, and 64

图 5 N=8、10时 SER性能比较

Fig. 5 Comparison of SER performance when N=8 and 10



1706001-7

研究论文 第 59 卷 第 17 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

及误码性能这两方面进行综合比较。选取 4QAM-

4PPM、16QAM-4PPM 和 64QAM-4PPM 在 AWGN
和瑞利信道下进行测试，GPU 型号为 GTX 960M。

从表 2的数据以及图 10和图 11的误码性能对比可以

看出，在 DNN和 CNN训练参数相同的情况下，DNN
的误码性能与 CNN相差不大，但在信道环境恶劣的

条件下进行高数据速率传输，DNN在大信噪比范围

内出现了地板效应，泛化能力不如 CNN。而且采用

CNN可以节约一半左右的训练时间，这是由于 CNN

的权值共享特性使其在反向传播过程中更新的参数

量少，故而提高了系统的运行效率。进一步观察这三

种混合调制方案可以发现，虽然他们对应的训练参数

成千上万地增加，但其带来的训练时间的增加程度相

比网络参数的增大程度并不是很明显，若采用更高算

力的 GPU进行训练，则系统的训练时间会进一步地

减少。

图 10 AWGN信道 CNN和DNN的 SER性能比较

Fig. 10 Comparison of SER performance of AWGN channel
CNN and DNN

表 2 DNN和 CNN系统复杂度比较

Table 2 System complexity comparison between DNN and
CNN

System

DNN-AE-QAM-PPM

CNN-AE-QAM-PPM

Learned
modulation
4QAM-4PPM
16QAM-4PPM
64QAM-4PPM
4QAM-4PPM
16QAM-4PPM
64QAM-4PPM

Training
parameter
345762
361170
422802
345762
361170
422802

Training
time /s
14067
14131
14580
7201
7333
7556

图 9 两种调制方式在瑞利衰落信道下训练集和验证集的损失函数。（a）M=4和N=8；（b）M=64和N=4
Fig. 9 Loss functions of training set and validation set for two modulation schemes under Rayleigh channel. (a) M=4 and N=8;

(b) M=64 and N=4

图 8 两种调制方式在AWGN信道下训练集和验证集的损失函数。（a）M=4和N=8；（b）M=64和N=4
Fig. 8 Loss functions of training set and validation set for two modulation schemes under AWGN channel. (a) M=4 and N=8;

(b) M=64 and N=4
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5 结 论

为了优化传统混合调制系统结构和整体性能，本

文提出了一种针对 QAM-PPM混合调制的 CNN端到

端自编码器通信系统设计方案，网络采用一维卷积层

来学习 QAM信号的星座映射，并结合在多阶段训练

过程中改变 sigmoid函数斜率的方法来学习 PPM调

制，利用自定义层实现了 QAM-PPM混合调制。损失

函数中能量约束和平衡参数的引入，改善了网络收敛

性能，提升了网络学习能力和泛化性。仿真结果表明，

得益于所提解调方案，本系统在加性高斯白噪声及瑞

利衰落信道下均可以获得优于传统 QAM-PPM混合

调制的误码性能，并且相比DNN方案，采用 CNN的训

练效率更高，泛化能力更强。
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Fig. 11 Comparison of SER performance of Rayleigh channel
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