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摘　要：为解决单通道条件下异步非平稳干扰抑制问题，提出基于数据驱动的稀疏分量分析干扰抑制方
法，旨在从接收到的混叠信号中恢复期望信号。该方法利用深度卷积神经网络对输入／输出端数据间的复杂
映射关系的强大建模能力，实现了目标信号稀疏域的自适应选择、稀疏域中目标信号稀疏表示的自适应学习

以及目标信号的自动恢复。与以往干扰抑制算法不同，所提方法在时域上完成了“端到端”的信号波形恢复，

且对混叠观测无先验要求，相比现有方法更具普适性。仿真实验验证了所提干扰抑制方法在不同环境噪声和
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干扰信号强度及泛化测试条件下的有效性，对干扰的抑制性能显著优于现有算法。
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　　干扰是合作／非合作通信系统中亟须解决的
问题，减轻和抑制干扰对合作／非合作通信系统提
升效能具有重要意义［１－２］。在多用户无线通信系

统中，发射机通常使用同一媒介将消息发送给相

应的接收者，故而每个用户的期望信号之间难以

避免相互影响，这导致接收机最终收到的是一种

时频混叠观测。接收信号包含期望信号和干扰两

种成分，这里的干扰是指除期望信号之外的其他

信号成分。现有的干扰抑制工作中，通常假设期

望信号和干扰同时到达每个接收者。但实际中各

发送节点一般独立工作，同时其工作时长、所发送

信号类型以及到达各接收节点的传输时延均可能

不同。故在某一接收节点的混叠观测中，不同信

号的存在时间区间一般将存在差异（信号在某一

时间区间内存在是指其在该区间内具有非零功

率）。在本文中，异步非平稳性是指当前干扰信

号的数量、种类以及到达接收节点时间动态变化。

此外，对干扰抑制技术的研究还应考虑实际系统

接收条件，受限于体积、成本等多方面因素，搭载

于卫星、飞机等平台的通信系统接收模块大多是
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单通道。因此，在单通道观测条件下对干扰抑制

技术的研究将更具有实际意义。

现有单通道观测条件下干扰抑制的方法主要

包括基于广义谱维纳滤波的算法与基于信号子空

间投影的算法。前者包括文献［３］中提出的线性
共轭线性 －频移（ｌｉｎｅａｒｃｏｎｊｕｇａｔｅｌｉｎｅａｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｓｈｉｆｔ，ＬＣＬＦＲＥＳＨ）滤波器，其通过对混叠观测的
不同频移分量的滤波结果进行加权求和，以在增

强目标信号的频移分量成分的同时减弱干扰信号

的频移分量成分。但 ＬＣＬＦＲＥＳＨ滤波器要求已
知目标信号循环频率甚至信号波形，这在相当程

度上限制了其实用性。为降低 ＦＲＥＳＨ滤波器对
训练信号的要求，文献［４］中提出了一种盲自适
应ＦＲＥＳＨ（ｂｌｉｎｄａｄａｐｔｉｖｅＦＲＥＳＨ，ＢＡＦＲＥＳＨ）滤
波器，其直接以混叠观测的某一频移分量取代目

标信号本身作为训练信号，因而相较ＦＲＥＳＨ滤波
器而言，实用性显著提升。然而，ＢＡＦＲＥＳＨ滤波
器仍要求对目标信号循环频率族的精确先验知

识，其性能在循环频率存在误差时将显著下降，同

时其在分离性能上较标准的 ＦＲＥＳＨ滤波器存在
一定的差距。

除上述基于广义谱维纳滤波的方法外，另一

类重要的单信号波形分离技术思路为信号子空间

投影。其基本原理为首先构建子空间基底集，使

得目标信号与干扰信号在该基底集张成的子空间

内尽可能正交，最终通过将混叠观测投影至该信

号子空间实现单信号波形分离。针对抗同信道干

扰问题，文献［５］提出基于目标信号符号速率信
息确定合适的小波基底，随后将混叠观测投影至

该小波基底，并基于干扰信号脉冲成型函数先验

信息获取干扰信号估计，最终通过将干扰信号估

计结果从混叠观测中抵消，实现目标信号波形分

离。该方法要求目标信号为基带信号，且目标信

号与干扰信号符号速率差异极小，对一般的时频

混叠数字通信信号适用性不强。文献［６－７］假
设混叠观测中，存在目标信号单信号区域（ｓｉｎｇｌｅ
ｓｉｇｎａｌｒｅｇｉｏｎ，ＳＳＲ），以ＳＳＲ检测结果为模板构建
目标信号子空间基底，以此减少对目标信号的先

验要求。然而，若不存在 ＳＳＲ区域，其性能将显
著下降，甚至失效。

此外，与上述基于对目标信号、信道等预先建

立的数学模型的算法不同，文献［８］提出了一种
直接基于多层深度卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的信号解调器。该方法将
单通道混叠观测直接输入解调器，以网络分类层

输出作为信号符号序列估计结果，但其易受干扰

信号的功率影响，且不能恢复所需信号的波形。

因此，在频谱监控、特定信号检测等应用中实用性

并不强。

为更好地完成强干扰条件下的信号恢复任

务，避免现有干扰抑制算法中存在的不足，本文提

出了一种基于数据驱动的稀疏分量分析（ｓｐａｒｓｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＣＡ）干扰抑制方法。基于
ＣＮＮ对数据间强大的建模能力，设计了一个“稀
疏域编码 －稀疏域表示估计 －稀疏域解码”的
干扰抑制框架，通过稀疏域编码对时域混叠观

测进行稀疏变换。在稀疏域中完成目标信号表

示的估计及分离恢复，通过稀疏域解码将稀疏

域中的目标信号转换至时域，从而完成目标信

号的恢复。与现有基于模型的信号恢复算法不

同，本文所提方法基于 ＣＮＮ自适应建立信号恢
复模型，突破了对混叠观测先验的限制，实用性

更强。

１　异步非平稳干扰信道模型

在多用户通信系统中，由于无线信道的广播

特性，接收机除了接收到期望发射机的信息，也会

接收到其他发射机的干扰信息，这类通信信道可

建模为多用户干扰信道［７，９－１０］。这里，考虑包含

Ｎ对“发送－接收”多用户干扰信道（即其中包含
Ｎ条主通信链路及 Ｎ（Ｎ－１）条干扰链路），其结
构示意如图１所示（实线表示“主通信链路”，指
的是某一发射机与其期望的接收机通信形成的链

路；虚线表示“干扰链路”，指的是某一接收节点

接收与非期望发射机通信形成的链路）。

图１　Ｎ用户干扰信道示意
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｓｏｆＮｕｓｅｒｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｃｈａｎｎｅｌｓ

图１中的每个通信节点均使用单个天线，则
在接收节点 ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）处的混叠观测可表
示为：

ｘｉ（ｎ）＝ａｉｉｓｉ（ｎ－ｍｉ）＋∑
Ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ａｊｉｓｊ（ｎ－ｍｊ）＋

ｖｉ（ｎ），ｎ∈［１，Ｔ］ （１）
式中，ａｊｉ表示发送节点ｊ（ｊ＝１，２，…，Ｎ）与接收节
点ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）间的信道增益，ｓｊ（ｎ－ｍｊ）表示

·２２·
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传输时延为 ｍｊ个采样间隔的第 ｊ个发送节点所
传输的信号，ｖｉ（ｎ）表示接收节点 ｉ处的加性高斯
白噪声（ａｄｄｉｔｉｖｅｗｈｉｔｅＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ，ＡＷＧＮ），Ｔ
为总采样点数。此处考虑各信号传输时延的差

异，这主要是由于实际中各目标信号到达接收天

线的路径一般不同。具体而言，本文所考虑的数

字通信信号ｓｉ（ｎ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ）可表示为：

ｓｉ（ｎ）＝ Ｅ槡 ｉ∑
Ｑｉ

ｑｉ＝１
Ａｉｑｇｉ［ｎＴｓ－（ｑｉ－１）ＮｃｉＴｓ］ｅ

ｊ２πｆｃｉｎＴｓ

（２）

式中， Ｅ槡 ｉ为信号功率，Ａｉｑ对应第 ｉ个信号的第 ｑ
个调制符号，ｇｉ（·）为持续Ｎｃｉ个采样点的脉冲成
型函数，Ｎｃｉ为符号过采样点数，Ｔｓ为采样间隔，ｆｃｉ
与Ｑｉ分别表示第ｉ个源信号的载频与总符号数。
此外，由于各目标信号一般发射自不同通信系统，

在频谱存在重叠的情况下其载频仍较可能具有一

定的差异。考虑接收节点处的混合模型为线性时

延瞬时混合模型，暂不考虑各发送节点所传输的

信号在接收节点处的多径效应，因此，式（１）也可
用矢量表示为：

Ｘｉ＝ＡｉＳｉ＋Ｖｉ （３）
式中：Ｘｉ∈ＲＲ

Ｔ×１表示接收节点 ｉ处的混叠观测；
Ａｉ＝［ａ１ｉ，ａ２ｉ，…，ａｊｉ，…，ａＮｉ］∈ＲＲ

１×Ｎ表示混叠矩

阵，其中每列表示发送节点ｊ与接收节点ｉ间的信
道系数；Ｓｉ＝［ｓ１ｉ，ｓ２ｉ，…，ｓｊｉ，…，ｓＮｉ］

Ｔ∈ＲＲＮ×Ｔ表示
信号矩阵，每一行表示接收节点 ｉ处收到的发送
节点ｊ所传输的信号；Ｖｉ∈ＲＲ

Ｔ×１表示接收节点ｉ处
的ＡＷＧＮ。

单天线干扰抑制的目的即实现对 Ｘｉ中包含
的主通信链路成分的波形恢复。图２为混叠观测
示意。可以看到，出于对实际应用场景的充分考

虑，混叠观测中不存在目标信号ＳＳＲ。

图２　混叠观测示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓｏｆｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌ

ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ

２　基于数据驱动的ＳＣＡ干扰抑制方法

本文干扰抑制方法受基于信号稀疏性假设实

现信号分离的ＳＣＡ技术［１１－１４］启发。ＳＣＡ的基本

思路为：第一步，对混叠观测进行某种稀疏变换，

使目标信号在变换域内具备稀疏性（这是由于在

一般应用中，目标信号的稀疏性不能在时域内直

接成立）。这里的稀疏性，指的是信号在时域或

某一变换域内，仅少数样点取值远离零，而大部分

样点取值接近于零。第二步，在变换域内完成混

叠矩阵估计。第三步，基于混叠矩阵估计结果，

在变换域内完成目标信号的恢复。第四步，通

过逆变换将目标信号恢复结果重新转换至时

域。从上述基本步骤可以看到，ＳＣＡ中的三个
核心问题为：稀疏变换域的选择、变换域内混叠

矩阵的估计及混叠矩阵已知条件下目标信号的

恢复。其中，稀疏变换域与信号适配程度决定

了信号稀疏性假设的成立程度，即稀疏域中的

信号表示基的过完备性决定了后续信号分离的

性能。然而，对于通信信号，目前尚未提出具有

较好普适性的稀疏变换域，尤其是在单通道观

测中包含多个时频混叠信号的情况下。基于

此，提出基于数据驱动的 ＳＣＡ干扰抑制方法，以
实现目标信号稀疏变换域的自适应选择、变换

域内混叠矩阵的自适应学习以及目标信号的自

动恢复。本节后续内容将详细介绍所提算法，

具体包括干扰抑制方法框架、网络模型设计以

及优化目标。

２．１　干扰抑制方法框架

所提干扰抑制方法的框架如图３所示。基于
数据驱动的ＳＣＡ干扰抑制方法包含稀疏域编码、
稀疏域表示估计及稀疏域解码三部分。其中，稀

疏域编码用于对时域混叠观测进行稀疏变换；稀

疏域表示估计用于完成混叠矩阵估计；稀疏域解

码用于将目标信号恢复结果重新转换至时域。首

先通过稀疏域编码器将混叠观测转换到稀疏空间

中的相应的表示；然后用这种表示来估计目标信

号在稀疏域中的稀疏表示矩阵，以此实现稀疏空

间中目标源信号的恢复；最后通过稀疏域解码器

将稀疏域中恢复的目标信号重构为时域上最终的

目标信号。

具体而言，本干扰抑制方法的网络框架采用

“编码器－分离器－解码器”［１５－１６］结构。
首先，编码器将时域混叠观测Ｘｉ输入转换为

稀疏域表示Ｗｉ（此处稀疏域是指在该变换域内存
在某区域仅目标信号占据主导地位，即仅目标信

号具有非零功率），其转换过程定义如下：

Ｗｉ＝ｆＥｎｃｏｄｅｒ（Ｘｉ） （４）
式中，Ｗｉ∈ＲＲ

Ｋ×Ｌ为时域混叠混测 Ｘｉ的深度高维

·３２·
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图３　干扰抑制方法框架
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｓｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

表征，Ｋ为编码器滤波器数量，Ｌ为单个滤波器的
输出长度，ｆＥｎｃｏｄｅｒ（·）表示编码器的映射函数。

其次，分离器完成稀疏域中目标信号的表示

矩阵Ｍｉ∈ＲＲ
Ｋ×Ｌ估计，而后，Ｍｉ与 Ｗｉ相乘得到稀

疏域中目标信号的估计 ａｉｉ珓ｓｉｉ∈ＲＲ
Ｋ×Ｌ，其转换过程

定义如下：

ａｉｉ珓ｓｉｉ＝ＷｉＭｉ （５）
式中，表示矩阵点乘操作。

最后，解码器将 ａｉｉ珓ｓｉｉ∈ＲＲ
Ｋ×Ｌ转换至时域得到

目标信号的估计 ａｉｉ^ｓｉｉ∈ＲＲ
Ｔ×１，其转换过程定义

如下：

ａｉｉ^ｓｉｉ＝ｆＤｅｃｏｄｅｒ（ａｉｉ珓ｓｉｉ） （６）
其中，ｆＤｅｃｏｄｅｒ（·）表示解码器的映射函数。

２．２　网络模型设计

基于数据驱动的 ＳＣＡ干扰抑制方法的网络
结构如图 ４所示，本文干扰抑制算法框架受文
献［１５］中 提 出 的 端 到 端 音 频 恢 复 框 架
ＣｏｎｖＴａｓＮｅｔ启发，网络模型包括稀疏域编码器、稀
疏域表示估计器和稀疏域解码器三个部分，分别

对应 ＣｏｎｖＴａｓＮｅｔ中的编码器、分离器和解码器，
其中，网络模型的具体实现是基于文献［１５］中性
能最优情形下的网络结构和参数。

图４　干扰抑制方法网络结构
Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

　　１）稀疏域编码器：目标信号稀疏变换域的自
适应选择由单个一维卷积层和一个激活函数参数

线性修正单元［１７］（ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，
ＰＲｅＬＵ）完成。ＰＲｅＬＵ定义如下：

ＰＲｅＬＵ（Ｗｉ）＝
Ｗｉ，ｘ≥０

αＷｉ，{ 其他
（７）

其中，α∈ＲＲ为可训练参数。
２）稀疏域表示估计器：如图 ４所示，变换域

内混叠矩阵的自适应学习主要由三个结构相同的

卷积堆叠块完成，其中，前一个卷积堆叠块的输出

是后一个卷积堆叠块的输入，设计此结构的目的

是通过加深网络深度提取输入的深度表征，而后，

卷积堆叠块的输出依次通过一个卷积大小为１的

卷积层和一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，从而完成目标
信号在稀疏域中的稀疏表示估计。此外，为减小

数据变化对稀疏域表示估计模块稳定性的影响，

在稀疏域编码器的输出 Ｗｉ输入稀疏域表示估计
器前，首先要对 Ｗｉ执行层归一化

［１８］（ｌａｙｅｒ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬＮ）操作。ＬＮ操作之后的卷积层
用于控制输入卷积堆叠块的通道数。具体而言，

一个卷积堆叠块由 ８个一维卷积块（Ｃｏｎｖ１Ｄ
Ｂｌｏｃｋ）组成，Ｃｏｎｖ１ＤＢｌｏｃｋ结构如图５所示，每个
Ｃｏｎｖ１ＤＢｌｏｃｋ中的膨胀因子呈指数增长，以此保
证网络有足够大的感受野对信号序列长时依赖性

建模。其中，第 ｍ（ｍ＝１，２，…，８）个 Ｃｏｎｖ１Ｄ
Ｂｌｏｃｋ中的膨胀因子为２ｍ－１，此外，为减少网络参

·４２·
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数量，深度可分离卷积网络［１９］被用来替代标准的

卷积。ＬＮ定义如下：

ＬＮ（Ｗｉ）＝
Ｗｉ－Ｅ［Ｗｉ］
ＶＡＲ［Ｗｉ］＋槡 ε

γ＋β （８）

Ｅ［Ｗｉ］＝
１
ＫＬ∑ＫＬＷｉ （９）

ＶＡＲ［Ｗｉ］＝
１
ＫＬ∑ＫＬ（Ｗｉ－Ｅ［Ｗｉ］）

２ （１０）

其中：γ∈ＲＲＫ×１和 β∈ＲＲＫ×１为可训练参数；ε为常
量（默认ε＝１０－５）。
３）稀疏域解码器：目标信号的自动恢复由单

个一维转置卷积层完成。

图５　Ｃｏｎｖ１ＤＢｌｏｃｋ结构
Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＣｏｎｖ１ＤＢｌｏｃｋ

２．３　优化目标

本文所提干扰抑制系统用于恢复目标信号的

波形，而评估波形恢复质量的一个很好的标准是

估计信号与目标信号之间的相关系数［２０］，即波形

相似度（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｗａｖｅｆｏｒｍ，ＷＳ），其定义为：

ＷＳ（ａｉｉ^ｓｉｉ，ａｉｉｓｉｉ）＝
（ａｉｉ^ｓｉｉ）

Ｔ（ａｉｉｓｉｉ）
ａｉｉ^ｓｉｉ ａｉｉｓｉｉ

（１１）

式中，· 表示２范数。当ａｉｉ^ｓｉｉ＝ｃａｉｉｓｉｉ（ｃ为非零
常数）时，ＷＳ（ａｉｉ^ｓｉｉ，ａｉｉｓｉｉ）＝１，当ａｉｉ^ｓｉｉ与ａｉｉｓｉｉ正交
时，ＷＳ（ａｉｉ^ｓｉｉ，ａｉｉｓｉｉ）＝０。因此，ＷＳ（ａｉｉ^ｓｉｉ，ａｉｉｓｉｉ）越
接近于１，估计波形ａｉｉ^ｓｉｉ的恢复质量越高，误差越
小。训练所提干扰抑制系统的目标是使 ＷＳ最
大化。

３　仿真实验及性能分析

本节首先介绍了仿真实验中采用的信号恢复

性能衡量指标及主要测试条件指标。随后对本文

方法的性能进行了测试，并与现有干扰抑制算法

进行了比较。其中，仿真实验１对本文方法在不
同环境噪声水平及干扰信号强度下的性能进行了

测试，仿真实验２将本文方法与现有算法进行了
性能比较，仿真实验３测试了本文方法的泛化性。

３．１　参数设置及性能指标

本文方法的基本训练参数及设置如下：方法

模型基于 Ｐｙｔｈｏｎ３８１３／Ｐｙｔｏｒｃｈ１１１０／ｃｕｄａ
１１６环境实现，训练、验证、测试数据基于
ＭＡＴＬＡＢＲ２０２１ａ在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－
８７００ＵＣＰＵ＠３２０ＧＨｚ处理器上生成。训练优
化器及学习率分别被设置为 Ａｄａｍ及 ０００１，批
大小设为１０，训练轮数为１００。

本小节后续仿真实验中，在对信号恢复性能

进行评估时，采用了两类性能指标。一是从目标

信号的波形恢复质量角度出发，采用恢复后的目

标信号的波形相似度作为性能评估指标，其定义

见式（１１）。二是从通信传递信息精确度的角度
出发，采用恢复后目标信号的解调误符号率

（ｓｙｍｂｏｌｅｒｒｏｒｒａｔｅ，ＳＥＲ）作为性能评估指标。第 ｉ
个目标信号对应的ＳＥＲ可定义为：

ＳＥＲ＝
Ｑｅｒｒｏｒｉ

Ｑｉ
（１２）

式中，Ｑｅｒｒｏｒｉ 为恢复前或恢复后将该目标信号进行

解调所得符号序列中与真实符号序列不一致的符

号数，Ｑｉ为该目标信号符号序列总数。
由于在对某一目标信号波形进行恢复时，误

差主要源自混叠的其他干扰信号及环境噪声的扰

动，因而在本节仿真实验中重点考察了本文方法

在不同环境噪声水平及干扰信号强度下的性能，

并以混叠观测中的信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，
ＳＮＲ）和信干比（ｓｉｇｎａｌｔｏｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｒａｔｉｏ，ＳＩＲ）
作为扰动强度的衡量指标。对于目标信号 ｉ（ｉ∈
［１，Ｎ］），其在混叠观测中的 ＳＮＲ和 ＳＩＲ被定
义为：

ＳＮＲ＝１０ｌｇ
（ａｉｉｓｉｉ）

２

（Ｖｉ）
２ （１３）

ＳＩＲ＝１０ｌｇ
（ａｉｉｓｉｉ）

２

∑
ｊ∈［１，Ｎ］，ｊ≠ｉ

（ａｊｉｓｊｉ）
２

（１４）

３．２　仿真实验１

仿真实验１：本文所提干扰抑制方法在不同
环境噪声水平及干扰信号强度下的性能测试与

分析。

在本实验中考虑 Ｎ＝４的多用户干扰信道中
接收节点１处的混叠观测。该混叠观测由目标信
号及３个干扰信号组成。目标信号调制样式为

·５２·
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ＢＰＳＫ，３个干扰信号调制样式分别为８ＰＳＫ、ＰＡＭ８
及１６ＱＡＭ。混叠观测采样时长为１０ｍｓ，总采样
点数为３０７２０，其中，目标信号存在的时间区间为
［０，１０］ｍｓ，目标信号载频为１００ｋＨｚ，干扰信号存
在的时间区间分别为［０，５］ｍｓ、［４，８］ｍｓ、［６，
１０］ｍｓ，三个干扰信号的载频分别在 ［１０１，
１０３］ｋＨｚ、［９７，９９］ｋＨｚ、［１０４，１０６］ｋＨｚ三个区间
随机取值（考虑［－０５，０５］ｋＨｚ的随机载频偏
移），混叠观测的频谱示意如图６所示（目标信号
载频和三个干扰信号的载频分别为１００ｋＨｚ，
１０３ｋＨｚ，９７ｋＨｚ，１０６ｋＨｚ）。模型的训练、验证、
测试分别基于单个 ＳＮＲ或 ＳＩＲ下的训练、验证、
测试样本数分别为６×１０６、５×１０５、６×１０６的样本
完成，单个目标信号样本包含３２０个符号，目标信
号与干扰信号的符号速率均为３１２５ｋＢｄ（Ｂａｕｄ）。

图６　目标信号与干扰信号的频谱示意
Ｆｉｇ．６　Ｓｐｅｃｔｒｕｍｄｉａｇｒａｍｏｆｔａｒｇｅｔｓｉｇｎａｌａｎｄ

ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｉｇｎａｌ

表１展示了在不同环境噪声干扰强度 ＳＮＲ
下所恢复目标信号的质量，混叠观测中的 ＳＩＲ设
置为－４７７ｄＢ。表２展示了在不同干扰信号强
度ＳＩＲ下所恢复目标信号的质量，混叠观测中的
ＳＮＲ设置为２０ｄＢ。其中，ＳＥＲＰ与 ＳＥＲＥ分别表
示恢复前与恢复后的信号解调误符合率，ＷＳＰ与
ＷＳＥ分别表示恢复前与恢复后的波形相似度，此
处ＷＳＰ为直接基于混叠观测对目标信号进行计
算的波形相似度，ＳＥＲＰ为直接基于混叠观测对目
标信号进行解调的误符号率。

从表１可以看到，目标信号的波形得到有效
恢复，恢复后波形质量显著提升，在 ＳＮＲ≥５ｄＢ
的情况下，ＷＳＥ等于 ９９４１９％。相较于 ＷＳＰ为
６７９７１％而言，提升幅度达到了 ３３４４８％，在
ＳＮＲ＝０ｄＢ时，提升幅度更是达到了４２３％。从
信号解调误符号率的角度而言，可以看到，恢复前

由于干扰信号的存在，对目标信号进行解调的

ＳＥＲ极高，通信质量极差。经过所提方法恢复后，

表１　不同ＳＮＲ下的ＳＥＲ及ＷＳ

Ｔａｂ．１　ＳＥＲａｎｄＷＳｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

ＳＮＲ／
ｄＢ

误符号率 波形相似度

ＳＥＲＰ ＳＥＲＥ ＷＳＰ ＷＳＥ

０ １．５４２３×１０－１ ３．７４９０×１０－３ ０．５６６３ ０．９８９４

５ １．５２７８×１０－１ １．２０２２×１０－３ ０．６４０６ ０．９９３６

１０ １．５２３６×１０－１ ４．６３７７×１０－４ ０．６７１０ ０．９９４９

１５ １．５１３１×１０－１ ２．０５０２×１０－４ ０．６８２０ ０．９９５３

２０ １．５１９８×１０－１ １．８８１０×１０－４ ０．６８５５ ０．９９５３

２５ １．５２２９×１０－１ １．８４１２×１０－４ ０．６８６１ ０．９９５４

３０ １．５１７２×１０－１ １．４５３０×１０－４ ０．６８６５ ０．９９５４

表 ２　不同ＳＩＲ下的ＳＥＲ及ＷＳ

Ｔａｂ．２　ＳＥＲａｎｄＷＳｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＩＲ

ＳＩＲ／
ｄＢ

误符号率 波形相似度

ＳＥＲＰ ＳＥＲＥ ＷＳＰ ＷＳＥ

－４．７７１．５１７９×１０－１ ４．９６８２×１０－５ ０．６８６３ ０．９９９９

－７．７７２．３５３２×１０－１ ８．４０７６×１０－５ ０．５５５０ ０．９９９８

－９．５４２．７８２７×１０－１ １．０５７３×１０－４ ０．４７８４ ０．９９９８

－１０．７９３．０５６６×１０－１ １．４７７７×１０－４ ０．４２６９ ０．９９９７

－１１．７６３．２４０８×１０－１ １．７１９７×１０－４ ０．３８９０ ０．９９９７

－１２．５５３．３９２５×１０－１ ２．２４２０×１０－４ ０．３６０５ ０．９９９６

－１３．２２３．５０５３×１０－１ ３．１８４７×１０－４ ０．３３６８ ０．９９９４

－１３．８０３．６０４５×１０－１ ３．８４７１×１０－４ ０．３１６９ ０．９９９３

－１４．３１３．６８２５×１０－１ ４．９５５４×１０－４ ０．２９９４ ０．９９９１

其ＳＥＲＥ得到显著改善。在ＳＮＲ＝０ｄＢ，５ｄＢ时，

ＳＥＲＥ分别降低至 ３７４９０×１０
－３和１２０２２×

１０－３，相较 ＳＥＲＰ降低了 ２个数量级，在ＳＮＲ≥
１０ｄＢ的情况下，ＳＥＲ更是降低了３个数量级。

从表２可以看到，在不同干扰信号强度 ＳＩＲ
下，所提方法依然能够保证目标信号波形得到高

质量的恢复，恢复后目标信号的平均波形相似度

达到了９９９５９％，相较于恢复前平均波形相似度
的４２７６９％，幅度提升了５７１９％。从信号解调
误符号率的角度出发，可以发现，随着干扰强度的

增大，ＳＥＲＥ有所增长，但依旧能保持在１０
－４数量

级，相比ＳＥＲＰ，平均降低了３个数量级。
本仿真实验结果验证了所提方法在不同环境

噪声水平及干扰信号强度下的干扰抑制能力。实

验结果表明，所提方法在不同 ＳＮＲ及 ＳＩＲ下，依
旧能保持良好的干扰抑制性能。

此外，为测试所提方法对干扰类型变化的适

应能力，将干扰信号变为 ＱＰＳＫ、ＰＡＭ４、２ＦＳＫ，该
实验与上述结果相似，在此未重复展示。
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３３　仿真实验２

仿真实验２：本文所提干扰抑制方法与现有
干扰抑制算法性能对比分析。

参与比较的现有算法包括：文献［４］中提出
的基于稀疏编码及模板匹配的单个信号恢复算

法，以及文献［５］中提出的基于字典学习及约束
条件下稀疏编码的单个信号恢复算法。在此，所

用于对比的算法的参数均与其原文保持一致。其

中，文献［５］中的算法的信号特性权重系数设为
５０。实验数据及参数设置与仿真实验 １相同。
图７和图８展示不同算法在不同干扰信号强度下
的测试 ＷＳ和 ＳＥＲ，其中，ＷＳＡ 和 ＳＥＲＡ 表示文
献［４］中方法的性能，ＷＳＢ和 ＳＥＲＢ表示文献［５］
中方法的性能。

（ａ）ＷＳ

（ｂ）ＷＳＥ

图７　不同ＳＩＲ下的ＷＳ
Ｆｉｇ．７　ＷＳｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＩＲ

从图７和图８可以看到，由于文献［４］和文
献［５］中的算法是基于存在 ＳＳＲ的假设下提出
的，其性能在混叠观测中不存在目标信号 ＳＳＲ时
急剧恶化，并随着干扰信号强度的增长，其逐渐失

去干扰抑制的能力。主要原因是文献［４］和文
献［５］中的算法是基于完全干净的目标信号 ＳＳＲ
建立的目标信号子空间基地，若不存在目标信号

ＳＳＲ，其所构建的基地将无法表征目标信号。此
外，文献［５］中的算法在干扰信号强度较低时，性
能略优于文献［４］中的算法，这是因为文献［５］引

（ａ）ＳＥＲ

（ｂ）ＳＥＲＥ

图８　不同ＳＩＲ下的ＳＥＲ
Ｆｉｇ．８　ＳＥＲｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＩＲ

入了目标信号的特性作为约束条件，在干扰信号

强度较低时，能够提取到部分目标信号的信息，但

随着干扰强度的增长，目标信号在混叠观测中的

功率将逐渐减小，最终导致算法失效。相比之下，

本文所提方法在低ＳＩＲ场景下依然能够保持稳定
的干扰抑制性能。同时，考虑实际中的干扰信号

持续时间大都不可控，存在完全干净的 ＳＳＲ可能
性较低，本文所提方法所应对的通信场景更贴合

现实，应用前景更广。

３４　仿真实验３

仿真实验３：本文所提干扰抑制方法泛化能
力测试与分析。

由于在实际中，干扰信号及信道环境的参数

可能是未知且变化的，在此对所提干扰抑制方法

应对泛化测试条件的能力进行进一步测试。本实

验的训练数据参数与仿真实验１设置相同，而测
试数据设置两种改变：一是考虑干扰信号的持续

时间不同，３个干扰信号的持续时间设置为［０，
４５］ｍｓ、［４，７５］ｍｓ、［５５，１０］ｍｓ；二是考虑环境
噪声干扰强度的变化改变，初始 ＳＮＲ设置为
１５ｄＢ。除所述参数改变外，其余参数与仿真实
验１中的设置相同。

图９展示了本文所提干扰抑制方法在上述泛
化条件下的测试性能，其中，ＷＳ１Ｅ和 ＳＥＲ１Ｅ表示在

·７２·
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持续时间改变的场景下的测试性能，ＷＳ２Ｅ和
ＳＥＲ２Ｅ表示在 ＳＮＲ＝１５ｄＢ下的测试性能，ＷＳ１Ｐ、
ＳＥＲ１Ｐ、ＷＳ２Ｐ及 ＳＥＲ２Ｐ分别表示其对应的原始数据
直接计算的性能。通过与闭集测试（即测试数据

集的参数与训练数据集一致的测试）的结果进行

对比可以看到，所提方法模型较好地应对了上述

（ａ）ＷＳ

（ｂ）ＷＳＥ，ＷＳ１Ｅ，ＷＳ２Ｅ

（ｃ）ＳＥＲ

（ｄ）ＳＥＲＥ，ＳＥＲ１Ｅ，ＳＥＲ２Ｅ

图９　泛化测试条件下的ＷＳ和ＳＥＲ
Ｆｉｇ．９　ＷＳａｎｄＳＥＲｕｎｄｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

泛化条件。这一优异的泛化能力主要可以归功

于构建目标信号稀疏域的方法，其基于数据驱

动自适应构建的稀疏域的方式使得目标信号充

分稀疏。同时应当指出的是，若在训练时即考

虑不同的 ＳＮＲ，则本文所提干扰抑制方法在较
低测试 ＳＮＲ下的性能将可以预见地提升。这仅
需通过在更广范围的 ＳＮＲ下生成训练数据即可
实现。

４　结论

本文针对多用户无线通信系统中单通道观测

条件下的异步非平稳干扰抑制问题，提出了一种

基于数据驱动的ＳＣＡ干扰抑制方法，利用深度神
经网络强大的数据关系建模能力，突破了现有基

于模型的算法对混叠观测先验的限制，分别实现

了目标信号稀疏变换域的自适应选择、变换域内

混叠矩阵的自适应学习以及目标信号的自动恢

复。仿真实验结果表明：①所提干扰抑制方法具
有在不同干扰类型和干扰强度下高质量恢复目标

信号的能力，且对干扰与信号功率水平差异较大

的强干扰情况具有很好的适应能力。在不同ＳＮＲ
及ＳＩＲ下，恢复后平均波形相似度幅度提升了
５７１９％，误符号率平均降低了３个数量级。②所
提基于数据驱动的 ＳＣＡ干扰抑制方法相比现有
算法更具普适性，不需要混叠观测的先验要求，能

在与干扰时频混叠严重的情况下实现对目标信号

的高质量恢复，且适用于单通道接收系统。③所
提算法对ＳＮＲ以及干扰信号持续时间等干扰参
数的变化具有较强的适应能力。
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