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基于混沌神经网络的盲检测改进新算法∗
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针对Hopfield神经网络的多起点问题, 提出了一种新的基于混沌神经网络的盲信号检测算法, 实现了二
进制移相键控信号盲检测. 据此进一步提出双 sigmoid混沌神经网络模型, 构造了新的能量函数, 且证明了该
模型的稳定性, 并对网络参数进行配置. 仿真实验表明: 混沌神经网络能够避免局部极小点且具备较强的抗
噪性能, 双 sigmoid混沌神经网络则继承了其所有的优点, 且其收敛速度更快, 仅需更短的接收数据即可到达
全局真实平衡点, 从而降低了算法的计算复杂度, 减少了运行时间.
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1 引 言

Hopfield神经网络 (Hopfield neural networks,
HNN) 盲检测算法不受信道是否含公零点的限制,
且所需发送数据更短, 与二阶统计量盲算法和高阶
统计量盲算法相比, 更能满足现代通信系统中高速
数据传输的要求. 因此,基于HNN的盲检测算法研
究已初见成效 [1]. 但是, HNN算法往往会陷入局部
极小点 [2]. 为解决上述问题, 在算法流程中, 需在
判断算法陷入局部极小值后另行选择不同的起点,
以得到全局最优点 [3]. 近年, 混沌神经网络的研究
也引起很多学者的关注 [4−8], 其中在非盲检测的环
境下, 文献 [4, 5]指出, 混沌神经网络 (transiently
chaotic Hopfield neural network, TCHNN) 可以避
免陷入局部最优. 然而, TCHNN具有负的自耦
合, 会导致能量函数的收敛速度变慢. 针对这一
问题, 文献 [9]给出了双 sigmoid神经网络 (double
sigmoid Hopfield neural network, DS-HNN), 提了
高算法性能.

综上所述, 本文从改善盲检测算法的性能出

发, 首先构造出适用于盲检测算法的混沌神经网
络模型, 为解决TCHNN能量函数收敛速度慢的缺
点, 进一步设计了新的适用于通信信号盲检测的双
sigmoid 混沌神经网络 (double sigmoid transient-
ly chaotic Hopfield neural network, DS-TCHNN),
构造了一个新的适用于DS-TCHNN的能量函数,
并给出了网络稳定性的证明. 由于DS-TCHNN能
量函数在每次迭代的过程中的下降步伐远大于

TCHNN算法, 因此DS-TCHNN大大加快了能量
函数的收敛速度, 有效地减少了运行时间. 仿真实
验也验证了这一结果.

2 新的基于混沌神经网络的盲检测算
法及改进

2.1 混沌神经网络的构建及能量函数的

设计

参考文献 [4—8]的思想, 本文构造出适用于盲
检测算法的混沌神经网络模型, 该模型的动态方
程为
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d(si(t))
dt = ksi(t) + α

( N∑
j=1

wijσ(sj(t))

)
− zi(t)(σ(sj(t))), (1)

dzi(t)
dt = −β, (2)

yi(t) = σ(si(t)) i = 1, · · · , N (3)

其中, si为第 i个神经元的状态; zi为随着网络的

循环而逐渐变小的变量; k为神经元的衰减因子;
α为尺度参数; β是变量 zi(t)的衰减因子, 并且
0 < β < 1; wij是从神经元 sj与 si间的连接权值.

该网络模型结构如图 1所示.
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图 1 TCHNN网络结构图

针对盲检测算法本身的特性, 本文把混沌神
经网络的激活函数设计为σ(si(t)) = tanh(si(t))参
照文献 [4]的思路, 构造了一个新的适用于TCHNN
网络的能量函数:

E(t) = − α

2
σT(t)wσ(t)− (k − 1)

×
N∑
i=1

∫ yi(t)

0

σ−1(τ)dτ. (4)

2.2 双 sigmoid混沌神经网络的构建及稳
定性证明

为了加快基于混沌神经网络盲检测算法的收

敛速度, 本文进一步构造了新的适用于盲检测算法
的双 sigmoid混沌神经网络, 参照文献 [10—12]的
思想, 设计了该网络的两个新的激励函数,并给出
了新网络的能量函数.

双 sigmoid 混沌神经网络神经元动态方程为
d(si(t))

dt = f(ksi(t)

+ α

( N∑
j=1

(wijyi(t))− ziyi(t)

)
, (5)

dzi(t)
dt = − β, (6)

yi(t) = σ(si(t)), (7)

其中, si(t)为单个神经元在 t时刻的状态, k为神经
元的衰减因子, wij是从神经元 sj 与 si间的连接权

值σ(·)为神经元的第一个 sigmoid函数, f(·)为神
经元的第二个 sigmoid函数.

本文把双 sigmoid混沌神经网络的激活函数设
计为: σ(x) = tanh(x), f(x) = sin(x). 双 sigmoid
混沌神经网络结构如图 2所示.
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图 2 DS-TCHNN网络结构图

基于双混沌神经网络模型, 本文给出不同于
(4)式的新的适用于DS-TCHNN的能量函数

定理1 由N个神经元组成的DS-TCHNN,
当权矩阵w = wT, 对角元ωii > 0, 衰减系数
β > 0, sigmoid函数σ′(t) > 0, f ′(t) > 0, DS-
TCHNN在异步更新模式下的能量函数为

E(t) =− α

2
σT(t)wσ(t)− k

N∑
i=1

∫ yi(t)

0

σ−1
i (τ)dτ

+
1

2

N∑
i=1

zi(t)σ
2
i (t).

证明 假设
dE(t)

dt 为对E(t)的导数, 异步更

新模式下, 每次反馈向量中只有一个神经元的状态
得到更新. 不失一般性, 假设 si(k)被更新.

dE(t)

dt = − ασT(t)w
dσ(t)

dt

− k
N∑
i=1

d
dσi

{∫ yi(t)

0

σ−1
i (τ)dτ

}
dσi(t)

dt
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+

N∑
i=1

zi(t)σi(t)
dσi(t)

dt

+
1

2

N∑
i=1

dzi(t)
dt σ2

i (t)

= − α

N∑
j=1

σi(t)wij
dσi(t)

dt

− k
d

dσi

{∫ yi(t)

0

σ−1
i (τ)dτ

}
dσi(t)

dt

+ zi(t)σi(t)
dσi(t)

dt

+
1

2

dzi(t)
dt σ2

i (t). (8)

根据 (6)式可得: dz(t)
dt = −β, 而 (6)式中的

k
d

dσi

{∫ yi(t)

0
σ−1
i (τ)dτ

}
= kσ−1

i (yi(t)) = ksi(t).

dE(t)

dt = − (ksi(t) + α

N∑
j=1

σi(t)wij

− zi(t)σi(t))
dσi(t)

d t− 1

2
βσ2

i (t)

= − f−1
i (ṡi(t))

dσi(t)

dt − 1

2
βσ2

i (t)

= − f−1
i (ṡi(t))

dσi(t)

dṡi(t)
ṡi(t)

− 1

2
βσ2

i (t). (9)

由 于 σ(·), f(·)为 sigmoid函 数, 则 f−1(·)与 其

自变量同号, dσ(si)
dsi

> 0. 若 ṡi > 0, 则

f−1(ṡi) > 0; 若 ṡi < 0, 则 f−1(ṡi) < 0, 则有

f−1
i (ṡi(t))

dσi(t)

dṡi(t)
ṡi(t) > 0.

综上可得, 在异步更新模式中, 只要衰减系数
β > 0, 则 dE(t)

dt 6 0, 根据Lyapunov稳定性定理,

可以得出系统 (5)是稳定的.
定理2 由N个神经元组成的DS-TCHNN,

当权矩阵w = wT, 对角元ωii > 0,衰减系数
β > 0,sigmoid函数σ′(t) > 0, f ′(t) > 0, DS-
TCHNN在同步更新模式下的能量函数为

E(t) =− α

2
σT(t)wσ(t)− k

N∑
i=1

∫ yi(t)

0

σ−1
i (τ)dτ

+
1

2

N∑
i=1

zi(t)σ
2
i (t).

证明 假设
dE(t)

dt 为对E(t)的导数, 同步更

新模式下, 每次反馈整个向量中全部神经元同时得
到更新.

dE(t)

dt =− ασT(t)w
dσ(t)

dt

− k

N∑
i=1

d
dσi

{∫ yi(t)

0

σ−1
i (τ)dτ

}
dσi

dt

+

N∑
i=1

z(t)σi(t)
dσi(t)

dt

+
1

2

N∑
i=1

dz(t)
dt σ2

i (t), (10)

根据 (6)式可得: dz(t)
dt = −β, 而 (6)式中的

k
d

dσi

{∫ yi(t)

0

σ−1
i (τ)dτ

}
=kσ−1

i (yi(t)) = ksi(t).

因此, (10)式可以改写成:
dE(t)

dt =− ασT(t)w
dσ(t)

dt

− k
N∑
i=1

si(t)
dσi

dt

+
N∑
i=1

zi(t)σi(t)
dσi(t)

dt

− 1

2

N∑
i=1

βσ2
i (t)

=− ασT(t)w
dσ(t)

dt − ks(t)
dσ
dt

+ z(t)σ(t)
dσ(t)

dt − 1

2

N∑
i=1

βσ2
i (t)

=− (ks(t) + ασT(t)w

− z(t)σ(t))
dσ(t)

dt − 1

2

N∑
i=1

βσ2
i (t), (11)

根据 (5)式, (11)式可以改写成:

dE(t)

dt =− [f−1(ṡ)]T
dσ(s)

dt − 1

2

N∑
i=1

βσ2
i (t)

=−
N∑
i=1

dσ(si)
dsi

ṡif
−1(ṡi)

− 1

2

N∑
i=1

βσ2
i (t), (12)

由于σ(·), f(·)为 sigmoid函数, 则 f−1(·)与其自变

量同号, dσ(si)
dsi

> 0. 若 ṡi > 0, 则 f−1(ṡi) >
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0; 若 ṡi < 0; 则 f−1(ṡi) < 0, 则能够得到
dσ(si)

dsi
ṡif

−1(ṡi) > 0.

综上可得, 在同步更新模式中, 只要衰减系数
β > 0, 则 dE(t)

dt 6 0, 根据Lyapunov稳定性定理,

可以得出系统 (5)是稳定的.

3 基 于TCHNN和DS-TCHNN盲 检
测算法的神经网络权阵配置

在无噪声情况下, SIMO (single input multiple
out)数字通信系统接收信号方程、盲处理方程如下
所示 [13,14]:

(x(k))q×1 = [h0, · · · ,hM ](s(k))(M+L+1)×1

=

M∑
j=0

(hj)q×1s(k − j), (13)

XN = SΓH (14)

其中, q是过采样因子, M是信道阶数, L是均

衡器系数, [h0, · · · ,hM ]是通信信道的冲激响应,
XN是接收数据阵, (S)N×(L+M+1)为发送信号阵.
(13)式表明, Γ 列满秩时, 一定有Q = U · UT

c

满足QsN (k − d) = 0, 其中, {sN (k − d)|d =

0, 1, · · · ,M + L}和U ∈ RN×(N−(L+M+1))是XN

奇异值分解, XN = [U ,UT
c ] ·

D
0

 · [V T]中的酉

矩阵.
本文所研究的为BPSK(二进制移相键控, bi-

nary phase shift keying)系统, 信号只有两个极
性 {−1, 1}. 函数 y(s(t)) = σ1(s(t)) 为 sigmoid函
数, 且σ1(g)在区间 [−1, 0)和 (0, 1]十分陡峭, 当
s(t) = 1时 y → 1; 当 s(t) = −1时 y → −1.

所以Γ 满列秩时, 也一定有Q = U · UT
c 满足

QyN (k − d) = 0.
据此构造性能函数优化问题:

J0 = yT
N (k − d)QyN (k − d) = yTQy, (15)

ŷ = arg min{J0}. (16)

为运用TCHNN和DS-TCHNN求解 (14)式的
信号盲检测问题令神经网络的连接矩阵配置如下

形式 [15]:

W = I −Q. (17)

当TCHNN和DS-TCHNN到 达 解 点 时 有
y(t) = y(t − 1). 依据上述分析, 则其各自能量
函数在 “平衡点集中”的极值点就是各自优化问题
的解, 得到的解点信号即为所需检测的发送信号.

4 仿真实验

本文仿真实验采用h(t) =
2∑

j=1

(wj(h(α, t−τj)))

经过采样因子 q = 3 采样得到的随机实数信道, 其
中: h(α, t− τj)是当滚降因子α = 0.1时, 延迟因子
τj随机产生的升余弦脉冲响应; wj是在 (0, 1)区间

满足均匀分布的随机权系数, 信号多径传播数设为
2. 信道噪声为高斯白噪声, 每次仿真结果均由 100
次Monte Carlo实验得到, 为做图方便, 误码率为
零的点设定为10−5.

实验1 发送信号为BPSK, 固定输入信号数
据量长度N均为100, 在不同信噪比 (SNR)条件下,
比较基于HNN, TCHNN和DS-TCHNN盲检测算
法的Monte Carlo实验运行所需的起点数. 在不同
SNR条件下,累加每次Monte Carlo仿真实验中的
起点个, 完成 100次Monte Carlo仿真后取平均值.
算法所需起点数如表 1所示.

表 1 平均每次收敛所需的起点个数比较

SNR/dB 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

HNN 算法 81.7 40.3 11.3 2.2 2.1 2.2 2.3 2.3 2.5 2.7 2.5

TCHNN 算法 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

DS-TCHNN 算法 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

通过表 1可以看出,HNN算法依赖多个起点
SNR越低, 起点个数越多; TCHNN算法起点个
数不依赖于SNR, 均为 1, 即不需新起点, 而DS-
TCHNN算法继承了TCHNN的优点, 仍仅需 1 个

起点.
实验2 发送信号为BPSK, 固定输入信号数

据量长度N均为 100, 在SNR为 10 dB情况下, 对
TCHNN算法和DS-TCHNN算法的运行速度进行
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比较. 能量函数随时间变化的曲线如图 3所示. 图
中数据是取TCHNN算法和DS-TCHNN算法 100
次Monte Carlo仿真实验能量函数和所用时间的平
均值.

实验表明: 在条件相同的情况下, DS-TCHNN
算法能量函数收敛速度明显快于TCHNN算法, 有
效地改善了TCHNN算法收敛速度慢的缺点.

实验3 发送信号为BPSK, 固定输入信号数
据量长度N均为 100, 通过 100次Monte Carlo仿
真实验, 分别在不同SNR下将基于HNN, TCHNN
和DS-TCHNN盲检测算法的误码率 (BER)进行比
较. 三种算法的误码性能如图 4所示.

0 1 2 3 4 5 6 7
100

101

102

/10-3 s 

 E

 

 

TCHNN

DS-TCHNN

图 3 TCHNN算法和DS-TCHNN算法能量函数随时
间变化
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10-4
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10-2
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SNR/dB 

B
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R

 

HNN

TCHNN

DS-TCHNN

图 4 BPSK信号下, HNN算法、TCHNN算法和DS-
TCHNN算法BER的比较

实验表明: 三种算法均在SNR为 12 dB时,
BER就达到 0, 在SNR低的情况下, DS-TCHNN
算法的误码性能略优于TCHNN算法和HNN
算法.

实验4 发送信号为BPSK, 固定输入信号数
据量长度N均为 100, 通过 100次Monte Carlo仿
真实验, 在不同SNR条件下, 分别在文献 [1]中给
出的含公零点信道上对基于HNN, TCHNN 和DS-
TCHNN盲检测算法的BER进行比较,分析信道公
零点问题对算法的约束情况.

实验分别在含有一个公零点和含有两个公

零点的信道上各自进行 100次Monte Carlo实验.
图 5所选用的仿真信道为含一个公零点的多径合

成随机实数信道, 设定一个公零点为 (−0.5), 权系
数随机、延迟因子随机. 图 6所选用的仿真信道为

含两个公零点的多径合成随机实数信道, 设定公零
点分别为 (3.0)、(−0.5),权系数随机、延迟因子随机.
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图 5 含一个公零点信道算法BER的比较
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图 6 含两个公零点信道算法BER的比较

由图 5和图 6可以看出, TCHNN算法和DS-
TCHNN算法可以很好地解决信道含公零点的问
题, 并且与传统HNN 算法相比较, TCHNN算法
和DS-TCHNN算法有更好的抗噪性能, 其中, DS-
TCHNN算法的性能最优.

实验5 发送信号为BPSK,分别在不同数据
长度条件下,对基于HNN, TCHNN和DS-TCHNN
盲检测算法的BER进行比较, 分析算法对数据长
度的依赖性.

图 7是 SNR为 10 dB情 况 下, HNN算 法、
TCHNN算法和DS-TCHNN算法BER与数据量
N的关系. 图 8是在不同SNR条件下, 数据长度
与TCHNN算法盲检测的BER的关系. 图 9是在

不同SNR条件下, 数据长度与DS-TCHNN算法盲
检测的BER的关系. 由仿真结果可以看出, 对于
DS-TCHNN算法, N = 60数据长度时就可获得较
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为稳定的检测结果; 而对于TCHNN算法, 则需要
N = 70的数据长度才可获得稳定的检测结果. 实
验结果表明: DS-TCHNN算法要求的数据长度更
短, 从而使算法的计算复杂度降低, 运行速度得到
提高.
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图 7 SNR为 10 dB, HNN, TCHNN和DS-TCHNN不
同数据量时的BER比较
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图 8 TCHNN算法盲检测性能与数据长度的关系
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图 9 DS-TCHNN算法盲检测性能与数据长度的关系

5 结 论

本文从解决基于HNN盲检测算法多起点的
问题出发, 首先给出了基于TCHNN的盲检测算

法; 为了加快算法的收敛速度, 本文进一步提出了
基于DS-TCHNN的盲检测算法, 并且构造了DS-
TCHNN的Lyapunov函数. 仿真结果表明: 提出的
两种算法可以解决多起点问题, 且都适用于含公零
点信道; 基于DS-TCHNN的算法相对TCHNN算
法提升了收敛速度, 算法运行时间得到缩短; 在随
机信道和同等信噪比的情况下, DS-TCHNN 算法
的抗噪能力也略强于TCHNN算法和传统HNN算
法; 在所需数据长度方面,DS-TCHNN算法所需数
据长度相对更短, 更适用于短数据量, 高速的通信
环境.
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Abstract
In this paper we apply the transiently chaotic Hopfield neural networks (TCHNN) to the blind signal detection

algorithm with BPSK signals and solve multi-start problem of Hopfield neural networks (HNN). And in this paper we
propose an improved algorithm of double sigmoid transiently chaotic Hopfield neural networks (DS-TCHNN) on the basis
of TCHNN, construct a new energy function of DS-TCHNN, and prove the stability of DS-TCHNN in asynchronous
update mode and synchronous update mode. Simulation results show that TCHNN can skip local minima and has
better anti-noise performance than HNN. While, DS-TCHNN inherits all the advantages of TCHNN and its speed
of convergence is fast. Besides, DS-TCHNN needs shorter data to reach a global true equilibrium point so that the
computational complexity is reduced and the running time is shortened.

Keywords: transiently chaotic Hopfield neural networks, double sigmoid transiently chaotic Hopfield
neural networks, blind signal detection
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