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摘　要：为进一步改善超低频频段的通信质量，在传统改进广义旁瓣抵消算法的基础上，提出新的超低
频干扰抑制算法———生成式旁瓣抵消算法。该算法将人工智能研究热点之一的生成式对抗网络模型引入广

义旁瓣抵消算法中，通过优化设计生成模型的网络结构及相关超参数，有效地解决了原算法存在的期望信号

残留问题，为旁瓣抵消通道中的后级滤波算法提供了与主通道相关性更强的干扰参考信息，从而提高了算法

对主通道干扰估计的准确性。为了验证优化后生成模型的有效性以及所提算法对不同类别干扰的抑制能

力，在实验室环境下搭建实验平台，设计了多组对照实验。实验结果表明：优化后的生成模型具有较好的生

成能力、较好的鲁棒性以及相对较低的运算复杂度；相比于传统改进的广义旁瓣抵消算法，所提算法进一步

提高了信号带宽内的信干噪比。
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　　超低频频段的电磁波凭借其在海水中衰减较
小和信号传输稳定等优点［１］被视作一种可靠的

通信方式。然而，在超低频通信中，天线的辐射效

率非常低，加之该频段面临很强的背景噪声干扰，

导致接收信号的信干噪比（ＳｉｇｎａｌｔｏＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ

ｐｌｕｓＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＩＮＲ）很低。一般而言，有两种
方案解决上述问题，一种是增加发射功率，另一种

是采用先进高效的数字信号处理技术，而前者不

仅成本高，并且改善效果也不是很明显。因此，本

文将研究的重点放在后者：一方面通过设计灵敏
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度较高的磁性天线接收阵列提高接收机对微弱信

号的检测能力；另一方面通过在接收机前端引入

信号预处理和在后端采用性能优良的干扰抑制算

法提高接收机的抗干扰能力，实现信号带宽内

ＳＩＮＲ的改善。
对于干扰抑制算法而言，传统的算法主要采

用基于自适应类滤波算法［２］及其相关改进方

案［３－４］。考虑到超低频通信较低的 ＳＩＮＲ，本文采
用间接干扰抑制方式，即首先通过参考通道获取

的相关信息估计主信号中的干扰分量，而后利用

估计的干扰分量将主信号中的干扰移除。鉴于在

实际的超低频通信时，期望信号的来向无法提前

知晓，参考通道会不可避免地接收到期望信号分

量，使得上述传统算法在进行干扰抑制的同时抵

消部分期望信号分量，从而导致传统算法信号带

宽内ＳＩＮＲ的改善不明显。为了有效地解决传统
算法的失效问题，本文将研究目光聚焦于语音信

号增强领域中常用的广义旁瓣抵消（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＳｉｄｅｌｏｂｅＣａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎ，ＧＳＣ）算法［５］，该类算法凭

借主通道的信号增强、参考通道的阻塞输出以及

后级滤波方案，在超低频干扰抑制领域中展现出

较好的应用前景。然而，传统的 ＧＳＣ算法存在以
下几个问题：第一，主通道采用的固定波束形成算

法的性能受限于主通道接收天线的数量，且需要

信号来波方向的先验信息；第二，阻塞矩阵的设计

过于简单，使得参考通道无法获取不含期望信号

的干扰参考信息；第三，后级最小均方（Ｌｅａｓｔ
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，ＬＭＳ）误差算法存在收敛速度较慢
和稳态误差较大的缺点。

针对上述问题，课题组提出了基于 ＧＳＣ算法
的改进方案［６］，实现了较好的干扰抑制效果。但

在文献［６］中提出的改进方案考虑的通信环境过
于理想，即参考通道接收到的期望信号分量较少，

且仅针对信号带宽内的单干扰源进行抑制，该干

扰源是人为产生的固定中心频率的宽频干扰，

而在实际的超低频通信中，信号带宽内可能会

存在多个干扰源，且部分干扰源辐射出的噪声

分布杂乱无章，中心频率随时间的变化而变化。

本文从实际的超低频通信环境出发，采用绕线

用的电机辐射出的干扰模拟随机干扰，通过结

合人工智能领域新兴的生成模型和之前提出的

改进方案实现了接收机在极端情况下（干扰和

期望信号的来波方向相同，均位于接收阵列的

４５°方向，此时参考通道会接收较多的期望信号
分量，该部分期望信号的强度与主通道中的期

望信号强度相差不大）的双干扰抑制，取得了较

好的干扰抑制效果。

１　信号模型

设计的磁性天线接收阵列结构如图１所示，
①和③的Ｃｍ１和Ｃｍ２为 两个相互平行的主天线，②
和④的Ｃｒ１和Ｃｒ２为两个相互平行的参考天线，采
用与主天线空间正交的方式布设，每根磁性天线

的参数基本一致，具体的设计制作过程已在文

献［６］中阐述，此处不再赘述。在接收机前端引
入信号预处理方案，设计并制作了模拟滤波电路，

有效地抑制了工频干扰以及谐波分量，其详细的

滤波方案已在文献［６］中阐述，此处不再赘述。

图１　磁性天线接收阵列结构示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｒｅｃｅｉｖｉｎｇａｒｒａｙ

假设主天线 Ｃｍｉ在某一时刻接收信号为
ｙｉ（ｋ），其可表示为：

ｙｉ（ｋ）＝αｉｘ（ｋ）＋∑
Ｊ

ｌ＝１
Ｐｉ（θｒｌ）ｒｌ（ｋ）＋ｎｉ（ｋ），ｉ＝１，２

（１）
式中：ｘ（ｋ）表示期望信号，ｋ表示采样点索引；αｉ
表示期望信号在第 ｉ路主通道上的投影因子；
ｒｌ（ｋ）为第ｌ个强干扰；ｎｉ（ｋ）为背景噪声；Ｊ表示
强干扰的总数。Ｐｉ（θｒｌ）＝ζｉｌｃｏｓθｒｌ，其中Ｐｉ（·）为
投影算子符号，表示某个信号在第 ｉ路主天线上
的投影；θｒｌ表示强干扰与磁性天线接收阵列的中
心形成的水平夹角；ζｉｌ（０≤ζｉｌ≤１）表示强干扰在
第ｉ路主通道上的投影系数。鉴于工频及其谐波
分量干扰已被前端滤波电路滤除，接收阵列接收

到的该部分干扰较弱。因此，在式（１）中并未考
虑该部分干扰。

由图１可知，接收阵列结构中各路天线摆放
间距较小，而超低频信号的波长可达 １０００～

·２·
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１００００ｋｍ，远大于上述摆放间距。因此，因摆放
间距而导致的期望信号时延 τ可忽略不计，则参
考天线Ｃｒｉ在某一时刻收到的信号 ｙｒｉ（ｋ）可近似
表示为：

ｙｒｉ（ｋ）＝αｒｉｘ（ｋ）＋∑
Ｊ

ｌ＝１
Ｐｒｉ（θｒｌ）ｒｌ（ｋ＋τｉｌ）＋

ｎｒｉ（ｋ＋τｉ），ｉ＝１，２
（２）

式中：αｒｉ表示期望信号在第 ｉ路参考天线上的投
影因子；τｉ和τｉｌ分别表示背景噪声和强干扰到达
参考天线的时延（相比于他们到达主天线的时

间）；Ｐｒｉ（θｒｌ）＝κｉｌｓｉｎθｒｌ，其中 κｉｌ（０≤κｉｌ≤１）表示
强干扰在第 ｉ路参考天线上的投影系数，虽然考
虑的应用环境是期望信号和强干扰均位于接收阵

列的４５°方向，且主天线与参考天线采用正交对
称布设，但由于磁性天线和预处理滤波电路的制

作工艺有限，并不能保证各路天线接收到的信号

具有完全相同的增益，因此在式（１）和式（２）的投
影算子中分别引入不同的投影系数。

２　生成式旁瓣抵消算法

提出的生成式旁瓣抵消算法（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＳｉｄｅｌｏｂｅＣａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＣＡ）的原理框
图如图２所示。该算法主要由３部分组成：改进
后的 生 成 模 型 （ＩｍｐｒｏｖｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＭｏｄｅｌ，
ＩＧＭ）、主通道和旁瓣抵消通道。ＩＧＭ凭借其强大
的学习能力用于生成与主通道干扰相关性更强的

且不含期望信号的参考干扰ｎＧ（ｋ）。主通道用于
实现接收信号的增强和期望信号的估计。旁瓣抵

消通道用于估计主通道中的干扰分量，其主要由

基于信号带宽内 ＳＩＮＲ最低原则优化设计的阻塞
矩阵和基于递归最小二乘 （ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＬｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅ，ＲＬＳ）的自适应滤波算法组成。阻塞矩阵
的输出为估计主通道中的干扰分量提供的另一路

不含期望信号的参考干扰 ｎＢ（ｋ），将 ｎＧ（ｋ）和
ｎＢ（ｋ）送至后级自适应滤波算法中，实现主通道
中干扰分量的估计。主通道利用增强后的接收信

号与旁瓣抵消通道估计的干扰分量相减，最终输

出估计的期望信号。所提算法的主通道和旁瓣抵

消通道中阻塞矩阵的优化设计均采用与文献［６］
中提出的传统改进算法相同的技术方案，后级算

法均采用 ＲＬＳ算法［７］。这意味着 ＧＳＣＡ与传统
改进算法相比，除了引入的参考干扰分量不同之

外，其他条件均相同。阻塞矩阵的优化设计和主

通道中采用的线性滤波算法参照文献［６］，下面
将重点介绍ＩＧＭ的优化设计方法。

生成 式 对 抗 网 络 （ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮｓ）［８］是由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等在２０１４年
提出的一种新的生成模型，目前已成为人工智能

领域的研究热点之一。ＧＡＮｓ主要由生成器和判
别器构成，其基本思想来源于二人零和博弈。生

成器用来生成新的样本数据；而判别器作为一个

二分类器，用来辨别输入样本是来自真实的数据

还是生成的数据。两者均由深度神经网络构成，

通过生成器和判别器的不断对抗迭代优化，生成

模型的性能不断提升。当判别器无法辨别输入样

本的数据来源时，认为生成器已经捕捉到了输入

样本的真实分布。

将ＧＡＮｓ在语音信号增强领域中新兴的一类
生 成 模 型———语 音 增 强 类 ＧＡＮｓ（Ｓｐｅｅｃｈ
ＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＧｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＥＧＡＮｓ）［９］引入超低频干扰抑制算法中，并在此
基础上进行改进，提出了 ＩＧＭ。对于超低频信号
而言，样本的形式是一维数据，无须对其进行预加

重和去加重处理。生成器采用卷积神经网络结构

中的近似自动编码结构，包括输入层、编码层、去

编码层和输出层，其具体结构示意图见图２中的
生成器部分。

为了生成与主通道干扰分量相关性更强的参

考干扰，输入层采用的样本数据对为两路参考信

号ｙｒ１（ｋ）和ｙｒ２（ｋ）的自适应阻塞输出 ｙｂ（ｋ）和主
天线Ｃｍ１接收的信号 ｙ１（ｋ）。具体的自适应阻塞
方案为：先计算出两路参考信号 ｙｒ１（ｋ）和 ｙｒ２（ｋ）
的均方根值；然后根据 ｙｒ１（ｋ）的均方根值调整
ｙｒ２（ｋ）的均方根值，使两路参考信号的幅度大致
相同；而后对调整幅度后的参考信号 珓ｙｒ２（ｋ）进行
延时对齐；最后通过ｙｒ１（ｋ）减去对齐后的参考信
号 珓ｙｒ２（ｋ＋τ），得到相减后的信号。在上述阻塞
过程中，设置一定的延时范围，即 τ∈［２，１００］，
通过在该范围内寻找相减后信号 ＳＩＮＲ最低的
那组延时，此时，相减后的信号即为阻塞输出

ｙｂ（ｋ）。　
为提高网络训练的稳定性，编码层和去编码

层均采用步长卷积，而不引入池化层，其激活函数

均采用整流线性函数。在编码层中，设置提取的

特征数据长度不断减小，为了避免网络因提取的

特征不够而导致模型不收敛，设置网络的深度随

网络层数的增加而呈增加趋势。经过编码层后，

将该层的输出与额外引入的噪声样本 ｚ在输出通
道的维度上进行连接，构成去编码层的输入，去编

码层的结构其实是倒序的编码层结构，这意味着

去编码层的特征数据长度不断增加，而输出通道

·３·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４２卷

图２　生成式旁瓣抵消算法原理框图
Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＧＳＣＡ

数不断减小。此外，在编码层和去编码层之间引

入跳跃连接，不仅可以使生成模型提取较多的信

号特征，还能有效地解决生成模型存在的梯度消

失问题。

判别器采用的网络结构为传统的卷积分类网

络，主要用于辨别输入样本的数据来源。针对判

别器而言，重点对其卷积网络的层数和每层网络

的深度进行优化设计，而采用的网络模型与

ＳＥＧＡＮ模型类似，具体的判别器卷积网络结构参
考文献［９］。ＩＧＭ下生成器和判别器的交替迭代
优化过程如图３所示。在优化判别器网络参数
时，固定生成器模型，尽量提高判别器的准确率；

而在优化生成器网络参数时，固定判别器模型，尽

量降低判别器的准确率。为了实现稳定的网络训

练和提高生成模型的样本质量，在 ＩＧＭ生成器的
代价函数中引入用于衡量生成样本与真实样本之

间距离关系的Ｌ１正则化准则，通过此方法引导生
成器和判别器的优化方向。ＩＧＭ采用的代价函
数［１０］可表示为：

ｍｉｎ
Ｇ
ＶＩＧＭ（Ｇ）＝

１
２Ｅｚ～ｐｚ（ｚ），ｙｂ～ｐｄａｔａ（ｙｂ）｛Ｄ（Ｇ（ｚ，ｙｂ），ｙｂ）－１｝

２＋

　　　　　　λ Ｇ（ｚ，ｙｂ）－ｙ１ １

ｍｉｎ
Ｄ
ＶＩＧＭ（Ｄ）＝

１
２Ｅｙ１，ｙｂ～ｐｄａｔａ（ｙ１，ｙｂ）｛Ｄ（ｙ１，ｙｂ）－１｝

２＋

　　　　　　 １２Ｅｚ～ｐｚ（ｚ），ｙｂ～ｐｄａｔａ（ｙｂ）｛Ｄ（Ｇ（ｚ，ｙｂ），ｙｂ）｝













 ２

（３）
其中，Ｇ表示生成器，Ｄ表示判别器，Ｅ表示期望

运算符，λ表示正规化参数。
一般而言，过滤器的尺寸越大，网络的深度越

深，网络能提取到的信号特征也就越丰富。然而，

考虑到以下两个方面的原因：一方面，超低频信号

的样本形式过于简单，相比于语音信号而言，学习

起来相对较容易；另一方面，为了生成与主通道干

扰分量相关性更强的参考干扰，ＩＧＭ采用的真实
样本（被判别器标记为１）为主天线 Ｃｍ１接收到的
信号ｙ１（ｋ），这意味着真实样本中包含期望信号，
而该信号是不希望被网络学习到的。一旦上述参

数设置过大，很可能会导致网络出现过拟合现象，

即学习到真实样本中的期望信号，导致 ＩＧＭ生成
的样本中包含期望信号，达不到预期的干扰抑制

效果。因此，主要对生成模型的过滤器尺寸、卷积

网络的层数以及每层网络的深度进行优化设计。

采用的优化原则是在保证信号带宽内具有较优

ＳＩＮＲ的前提下，尽量降低生成器的运算复杂度。
网络的运算复杂度包含时间复杂度和空间复杂

度，其可分别表示为：

Ｔｉｍｅ∝ο（∑
Ｄ

ｌ＝１
ＬｌＫｌＣｌ－１Ｃｌ）

Ｓｐａｃｅ∝ο（∑
Ｄ

ｌ＝１
ＫｌＣｌ－１Ｃｌ

{
）

（４）

其中：ｌ表示网络的层数索引，Ｄ表示生成器的网
络层数，Ｌ表示网络提取的特征数据长度，Ｋ表示
过滤器的尺寸，Ｃｌ－１和 Ｃｌ表示第 ｌ层网络的输入
和输出通道数量。

·４·



　第５期 李春腾，等：干扰抑制类生成式对抗网络

图３　生成器和判别器优化训练示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｔｒａｉｎｉｎｇａｂｏｕｔｇｅｎｅｒａｔｏｒａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

３　实验结果与分析

３．１　生成模型的优化结果

为了验证ＩＧＭ的有效性，在实验室环境下搭
建数据采集平台，分别获取生成模型的训练集和

测试集。该采集平台主要由第１节提出的磁性天
线接收阵列、各类信号发生器、发射线圈１、发射
线圈２、绕线用的电机（用于提供随机强干扰）、以
太网机箱ＮＩ９１８４和数据采集卡 ＮＩ９２３９组成的
数据采集单元以及计算机组成。信号发生器

ＴＤＫＡＦＧ３０２１产生频率为１３０Ｈｚ、幅度为１０ｍＶ
的信号并送至发射线圈１，以此作为期望信号；函
数发生器 ＤＧ１０２２Ｕ产生幅度为５Ｖ的宽带高斯
白噪声并送至信号发生器 ＧＦＧ－８０１６Ｇ，进行随
机相位调制，将调制后的信号送至发射线圈２，以
此人工宽频调相强干扰作为强干扰１；将电机置
于接收阵列的下方，通过调节电机的转速，使其辐

射出的随机强干扰位于信号带宽范围内，以此电

机辐射出的随机干扰作为强干扰２。将发射线圈
１、发射线圈２和电机均放置在接收阵列的４５°方
向，分别距离接收阵列 ３５ｍ、１５ｍ和 ０５ｍ。
数据采集卡ＮＩ９２３９的采样频率设置为５ｋＨｚ，采
集时间为每组数据３０ｓ，共采集１０００组数据，以
此组数据作为 ＩＧＭ的训练集。为了避免引入工
频干扰以及谐波分量，数据采集单元和模拟电路

板均采用±６Ｖ的蓄电池供电。
为确保ＩＧＭ具有较好的鲁棒性，测试集和训

练集严格分开，测试集的数据采集过程为：保持电

机的位置和发射线圈１的位置不变，在以接收阵
列中心为圆心、以１５ｍ为半径的圆周上调整发
射线圈２与接收阵列的角度 θ，使其分别为１５°、
３０°、４５°、６０°、７５°，通过此方式获取不同角度下的
随机调相宽频干扰。每个角度下分别采集１０组
数据，共５０组数据。其他实验设置均与训练数据
采集过程中的设置相同。

该生成模型的训练平台采用 ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系
统中的Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，处理器为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７－６７００，
显卡为 ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０５０Ｔｉ，运行内存为８ＧＢ。
鉴于上述计算机性能有限，无法实现对数据块参

数的优化，故将该参数设置为计算机能实现的最

大值３０。生成模型在训练优化过程中的学习率
设为０．０００２，优化算法采用 ＲＭＳｐｒｏｐ梯度下降
算法，式（３）中的超参数 λ设为４０。基于在实现
较好干扰抑制效果的同时降低 ＩＧＭ运算复杂度
的原则，通过控制变量法分别对 ＩＧＭ的训练次
数、过滤器的尺寸、网络层数、每层网络的深度以

及跳跃连接的方式进行优化，ＩＧＭ网络结构的优
化结果见表１。表１中的字母′Ｂ′表示随机调相宽
频干扰，′Ｍ′表示电机辐射的随机干扰，Ｇ２２表示
生成器网络层数为 ２２，每层编码层深度为｛１６，
３２，３２，６４，６４，１２８，１２８，２５６，２５６，５１２，１０２４｝，Ｇ２０
和Ｇ１８对应的每层编码层深度分别为｛１６，３２，
３２，６４，６４，１２８，１２８，２５６，２５６，５１２｝和｛１６，３２，３２，
６４，６４，１２８，１２８，２５６，５１２｝，Ｄ１１表示判别器的卷
积层数为 １１，其深度为｛１６，３２，３２，６４，６４，１２８，
１２８，２５６，２５６，５１２，１０２４｝，Ｄ１０和 Ｄ９对应的卷积
层深度分别为｛１６，３２，３２，６４，６４，１２８，１２８，２５６，

·５·
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２５６，５１２｝和｛１６，３２，３２，６４，６４，１２８，１２８，２５６，
５１２｝。Ｇ２２（１）、Ｇ２２（２）、Ｇ２２（３）、Ｇ２２（４）、
Ｇ２２（５）和Ｇ２２（６）对应的每层编码层深度分别为
｛１６，３２，３２，６４，６４，１２８，１２８，２５６，２５６，２５６，５１２｝，
｛１６，３２，３２，６４，６４，１２８，１２８，１２８，２５６，２５６，５１２｝，
｛１６，３２，３２，６４，６４，６４，１２８，１２８，１２８，２５６，２５６｝，
｛１６，３２，３２，３２，６４，６４，６４，１２８，１２８，２５６，５１２｝，
｛１６，３２，３２，６４，６４，６４，１２８，１２８，２５６，２５６，５１２｝，
｛１６，３２，３２，６４，６４，６４，１２８，１２８，２５６，２５６，２５６｝。
跳跃连接方式中的数字代表生成器中包含的跳跃

连接数，以编码层的第１层为０算起，４表示在编
码层的第１、２、３、４层与去编码层的第８、７、６、５层
之间增加跳跃连接，５表示在编码层的第１、２、３、

４、５层与去编码层的第８、７、６、５、４层之间增加跳
跃连接，其他数字代表的连接方式与上述表示方

式的原理一致。

由表１可知，在数据样本较多的情况下，较多
的训练次数并不会提升 ＩＧＭ的生成能力，ＩＧＭ的
训练次数选定为３０。优化后的生成器由２１层步
长为２的卷积层和１层输出层构成，过滤器的尺
寸为９×１，其中包含１１层编码层、１０层去编码层
和１层输出层。对于一个样本数据而言，输入层
和１１层编码层可分别表示为特征数据长度 ×过
滤器的数量，即１６３８４×１，８１９２×１６，４０９６×３２，
２０４８×３２，１０２４×６４，５１２×６４，２５６×６４，１２８×
１２８，６４×１２８，３２×２５６，１６×２５６，８×５１２。噪声样

表１　ＩＧＭ网络结构优化结果汇总表
Ｔａｂ．１　ＳｕｍｍａｒｙｔａｂｌｅｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｂｏｕｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＩＧＭ

ＩＧＭ
网络结构

测试集上的ＳＩＮＲ增益／ｄＢ Ｇ的运算复杂度（×１０９）

１５°′Ｂ′和
４５°′Ｍ′

３０°′Ｂ′和
４５°′Ｍ′

４５°′Ｂ′和
４５°′Ｍ′

６０°′Ｂ′和
４５°′Ｍ′

７５°′Ｂ′和
４５°′Ｍ′

时间 空间

生成器

过滤器

的尺寸

５×１ ２０．９３ １９．００ １７．００ １５．６３ １８．６０ ３１．２４ ０．５９

７×１ ２０．９０ １７．５４ １８．８３ １６．５５ １６．２２ ４３．７３ ０．８３

９×１ ２０．８８ １７．９３ ２０．９３ １６．６５ １９．４２ ５６．２３ １．０６

１１×１ ２０．８０ １７．９６ ２１．０９ １６．４３ １８．８７ ６８．７３ １．３０

生成器

的网络

层数和

判别器

的网络

层数

Ｇ２２－Ｄ１１ ２０．９６ １７．９６ １９．９１ １６．８９ １８．３９ ５６．２３ １．０６

Ｇ２２－Ｄ１０ ２１．０６ １８．９８ ２１．３４ １７．６７ １９．１２ ５６．２３ １．０６

Ｇ２０－Ｄ１２ ２０．７９ １６．５２ １８．５３ １６．５０ １８．５０ ４６．０４ ０．３５

Ｇ２０－Ｄ１１ ２０．４５ １８．６３ １８．４０ １６．４８ １７．２１ ４６．０４ ０．３５

Ｇ２０－Ｄ１０ １９．７２ １６．９４ １８．２６ １６．３１ １９．８１ ４６．０４ ０．３５

Ｇ１８－Ｄ１２ ２１．０９ １７．５５ １７．１１ １５．１０ １７．７６ ４６．０４ ０．２６

Ｇ１８－Ｄ１１ ２０．６５ １７．４０ １７．６４ １５．３１ １７．７６ ４６．０４ ０．２６

Ｇ１８－Ｄ１０ ２０．６７ １７．７２ １６．０７ １５．５４ １５．６３ ４６．０４ ０．２６

生成器

每层

网络的

深度

Ｇ２２（１） ２１．００ １９．２９ ２０．０７ １５．９２ １８．５５ ４６．０４ ０．４４

Ｇ２２（２） ２０．９６ １７．５３ ２０．０６ １６．９５ １８．１４ ３９．６７ ０．２９

Ｇ２２（３） ２０．５４ １９．４１ １９．４８ １６．４３ １７．５３ ３２．０３ ０．２０

Ｇ２２（４） ２０．３１ １５．８５ ２１．５６ １５．４１ １６．７０ ２３．１１ ０．１２

Ｇ２２（５） ２１．０６ １８．９８ ２１．３４ １７．６７ １９．１２ ３５．８５ ０．３６

Ｇ２２（６） ２０．３０ １９．０１ １９．２５ １６．２６ １８．５８ ３４．５８ ０．２７

生成器

的跳跃

连接

方式

４ ２１．４７ １７．０５ １２．１０ １５．７４ １６．７１ ２４．４５ ０．１８

５ ２０．０４ １４．９７ １８．５０ １７．５３ １９．６５ ２６．１５ ０．１９

６ ２０．２０ １８．０２ １９．２５ １５．８３ １８．２２ ２７．８５ ０．２０

７ ２１．１８ １９．７５ ２２．１１ １７．７４ １９．８７ ２９．５５ ０．２２

８ ２０．３８ １８．６２ ２１．３５ １６．９５ １８．２９ ３１．２５ ０．２５

·６·
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本ｚ服从维度为８×５１２的正态分布。此外，跳跃
连接的数量设置为７，分别在编码层的第１、２、３、
４、５、６、７层与去编码层的第８、７、６、５、４、３、２层之
间增加跳跃连接。同编码层的表示方法相同，１０
层去编码层和输出层可分别表示为 １６×２５６，
３２×５１２，６４×２５６，１２８×２５６，２５６×１２８，５１２×
１２８，１０２４×１２８，２０４８×６４，４０９６×６４，８１９２×１６，
１６３８４×１。优化后的判别器由１０层步长为２的
卷积层构成，过滤器的尺寸为３１×１，其中包含９
层卷积层和１层全连接层。同生成器编码层的表
示方式相同，判别器的输入层和卷积层可分别表

示为１６３８４×２，８１９２×１６，４０９６×３２，２０４８×３２，
１０２４×６４，５１２×６４，２５６×１２８，１２８×１２８，６４×
２５６，３２×５１２。

３．２　双干扰抑制结果

鉴于文章篇幅有限，在此仅呈现 ＧＳＣＡ对测
试集中干扰抑制效果最好的那组实验结果，测试

集中其他方向干扰抑制结果见表１中加粗的那一
行。图４呈现的三幅子图分别表示主天线接收到
的信号ｙ１（ｋ）、参考信号阻塞输出 ｙｂ（ｋ）和 ＩＧＭ
生成信号ｎＧ（ｋ）的功率谱。图５呈现的三幅子图
分别表示原始 ＧＳＣ算法、文献［６］中传统改进
ＧＳＣ算法和ＧＳＣＡ对实验室环境下双干扰的抑制
结果。

（ａ）主信号频谱
（ａ）Ｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｔｈｅｍａｉｎｓｉｇｎａｌ

（ｂ）参考天线阻塞输出后的频谱
（ｂ）Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｇｎａｌｓｐｅｃｔｒｕｍａｆｔｅｒｂｌｏｃｋｉｎｇ

（ｃ）ＩＧＭ生成样本的频谱
（ｃ）ＳｐｅｃｔｒｕｍｏｆｇｅｎｅｒａｔｅｄｓｉｇｎａｌｂｙＩＧＭ

图４　ＩＧＭ相关信号频谱
Ｆｉｇ．４　ＰｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｓｉｇｎａｌｓｉｎＩＧＭ

由图４可知，虽然ＩＧＭ中的真实样本含有期
望信号分量，但由表１优化后的生成模型 ＩＧＭ只

学习到了输入数据的主要特征，并未学习到真实

样本中的期望信号分量，这在一定程度上证明了

上述网络优化方法的有效性。

（ａ）原始ＧＳＣ算法处理后的信号频谱
（ａ）ＳｉｇｎａｌｓｐｅｃｔｒｕｍａｆｔｅｒｏｒｉｇｉｎａｌＧＳＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ）传统改进ＧＳＣ算法处理后的信号频谱
（ｂ）Ｓｉｇｎａｌｓｐｅｃｔｒｕｍａｆｔｅｒｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＧＳＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｃ）ＧＳＣＡ处理后的信号频谱
（ｃ）ＳｉｇｎａｌｓｐｅｃｔｒｕｍａｆｔｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄＧＳＣＡ

图５　不同算法的抑制结果
Ｆｉｇ．５　Ｓｕｐｐｒｅｓｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

由图 ５可知，当双干扰均位于接收阵列的
４５°方向时，相比于传统的改进算法，本文所提的
ＧＳＣＡ进一步提升了算法对干扰的抑制能力，
ＳＩＮＲ增益约为１０ｄＢ。其原因主要是传统的改进
算法送入后级 ＲＬＳ算法中的信号包含１路参考
天线接收到的信号，该信号包含较多的期望信号

分量，这会在一定程度上降低算法的性能；并且该

信号中包含的干扰信息在进行主信号增强时已被

利用，后级ＲＬＳ算法很难再从该信号中获取到其
他有用的干扰参考信息。而 ＧＳＣＡ通过 ＩＧＭ生
成的样本成功地为后级 ＲＬＳ算法提供了额外的
干扰参考信息，且由前面的理论分析可知，ＩＧＭ
直接学习的是主通道中的信号，由 ＩＧＭ生成的样
本中不包含期望信号分量，因此，ＩＧＭ生成的样
本与主通道中的干扰分量相关性更强，这提高了

算法对主通道中干扰分量估计的准确性，从而进

一步改善了算法的性能。当人工调相宽频干扰位

于其他方向时，相比于传统的改进算法，ＧＳＣＡ也
实现了较好的干扰抑制效果，ＳＩＮＲ增益至少为
２ｄＢ。该ＳＩＮＲ增益不如宽频干扰位于４５°方向
时的增益，其原因主要有两个方面：一方面，ＩＧＭ
采用的训练集是双干扰均位于接收阵列的４５°方

·７·
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向的数据，其他方向干扰与４５°方向干扰是存在
一定差异性的，ＩＧＭ捕捉其他方向干扰的能力相
对较弱；另一方面，对于其他方向的干扰而言，参

考天线与主天线接收到的干扰分量差异性较大，

而传统的改进算法能够利用这部分差异为后级

ＲＬＳ算法提供部分干扰参考信息，从而在一定程
度上提升了传统改进算法的干扰抑制能力。

４　结论

本文从进一步改善超低频通信质量的角度出

发，将人工智能领域研究热点之一的 ＧＡＮｓ引入
超低频干扰抑制领域，基于在实现较好干扰抑制

效果的同时降低生成模型运算复杂度的原则，对

生成模型的输入样本和网络结构进行优化设计，

使生成模型生成与主通道干扰分量相关性更强的

参考干扰，结合传统的 ＧＳＣ改进方案，提出了
ＧＳＣＡ，实现了较好的干扰抑制效果。通过实验室
环境下采集的测试集验证了优化后生成模型对双

干扰抑制的有效性；通过与ＧＳＣ算法及其传统改
进算法进行比较发现，本文所提算法不仅进一步

提高了算法对不同类别干扰的抑制能力，同时也

为解决超低频通信领域的干扰抑制问题提供了一

种新的思路。
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