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一种减少搜索的软输出检测算法
及其在 Ｔｕｒｂｏ均衡中的应用

樊祥宁 窦怀宇 毕光国

（东南大学无线电工程系，南京 ２１００９６）

摘 要 为了减少ＭＡＰ算法的复杂度，可以采用减状态或减搜索技术．本文提出了一种完全
基于Ｍ算法原理、应用于Ｔｕｒｂｏ均衡的减少搜索的软输出检测算法，它是一种次最佳的 Ｌｅｅ算
法．该算法称为软输出Ｍ算法（ＳＯＭ算法），它同时在 Ｌｅｅ算法的前向迭代及扩展前向迭代中
采用了Ｍ策略．计算机仿真结果表明，通过适当选择和调整Ｔｕｒｂｏ均衡迭代过程中算法的广度
参数和深度参数，该算法可获得较好的性能与复杂度的折衷．
关键词 ＭＡＰ算法，Ｌｅｅ算法，软输出Ｍ算法，Ｔｕｒｂｏ均衡
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