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摘 要：针对正交频分复用（orthogonal frequency division multiplexing，OFDM）系统中的窄带干扰（narrowband 

interference，NBI）引起的性能下降，提出了两种基于深度学习(deep learning，DL)的窄带干扰消除结构。在两种结

构中，首先分别对接收信号进行预处理，然后利用卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）从时域上对

经过预处理的数据进行特征提取并获得干扰估计。最后将干扰估计量从接收信号中消去。仿真结果显示，两种结构

可以有效学习出 OFDM 系统中的窄带干扰，并提升系统性能。 
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Deep learning based nbi mitigation method in ofdm systems 
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Abstract: Considering the performance deterioration of orthogonal frequency division multiplexing communication 

(OFDM) system due to narrowband interference (NBI) , this paper employed deep learning into NBI mitigation of OFDM 

systems and proposed two structures with convolutional neural network (CNN) . These two structures firstly pre-processed 

the received data in receiver, then adopted CNN to exploit the interference estimation in time domain. Finally the impact of 

NBI was removed from received signal. The simulation results demonstrate that the two systems can learn the interference 

effectively and improve system performance.  
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0 引言 

作为一种多载波传输技术，正交频分复用（OFDM）技

术利用载波之间的正交性来传输数据。OFDM 系统具有频谱

利用率高，有效对抗多径延时和衰落等优点，已经被应用于

多种通信技术协议和标准中，如无线局域网（WLAN）、数字

媒体广播系[1]。窄带干扰（NBI）是 OFDM 系统常见的一种

干扰，它占据系统的部分带宽，能量较高。由于窄带干扰破

坏了 OFDM 系统子载波间的正交性，因而会导致系统通信性

能下降。传统的窄带干扰消除手段主要包括：在时域上设计

陷波滤波器；频域阈值滤波，滤除疑似受干扰的子载波上的

数据；逐子载波估计干扰等方法[1~3]。在 2010 年前后，压缩

感知（compressed sensing, CS）技术被引入 NBI 估计，通过

设计置零保护间隔、预编码矩阵等手段，构造模型重新估计

干扰[4]。但使用压缩感知重构干扰计算复杂度高，并且不适

用于带有循环前缀(cyclic prefix，CP)的 OFDM 系统。 

近年来，深度学习已经被广泛应用于许多领域并取得了

巨大成就。作为一种机器学习方法，深度学习通过卷积神经

网络(CNN)等神经网络从低维输入数据中提取有用特征并找

出数据内部的相关性[5]。深度学习被引入无线通信研究中，

并被证明是一项极有价值和希望的研究。传统通信系统面临

诸如复杂信道建模困难，存在大数据处理需求以传统块结构

系统存在限制等挑战，引入深度学习将有助于解决这些问题
[6]。深度学习和无线通信结合会有以下的优势：首先深度网

络可以作为一种通用函数近似器对复杂信道建模；其次，深

度学习具有的分布式并行处理架构能够满足通信系统的大数

据处理需求；第三，基于深度学习的通信系统能够打破人工

的模块结构并实现系统整体性能最优。深度学习主要以两种

方式应用于无线通信领域。第一种是将通信系统看做一个端

到端的自编码器，用多组神经网络来模拟信号发送和接收；

文献[7]利用生成对抗网络 (generative adversarial networks, 

GAN)实现了在未知信道先验知识下的通信系统，作者利用

GAN 在无监督模式下学习信道模型。另一种是在系统的某个

模块中用深度学习改进系统性能。文献[8]介绍了一种迭代的

解码 CNN 噪声估计结构。文献[9]利用多种神经网络结构识

别信号的调制模式。可以看到，在通信系统中引入深度学习

潜力巨大，是一项很有价值的研究。 

本文基于卷积神经网络提出了两种 OFDM 通信系统，通

过不同的方式对接收信号做预处理并通过卷积神经网络学习

重构出窄带干扰估计量。最后将干扰估计量从接收信号中抹
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除，并递入接收机中估计出最终结果。 

1 系统模型 

假定在 OFDM 系统收发两端为理想同步，OFDM 符号子

载波数为 N ，经过高斯白噪声（additive white Gaussian noise, 

AWGN）信道后的接收信号 y 可以表述为 

 y x n= +  (1) 

其中： x 为时域发送信号， n 为时域噪声。当系统遇到窄带

干扰 d 时，式(1)变为 

 *
f

y x n d

x n F D

= + +

= + +
 (2) 

其中： *F 为反离散傅里叶变换（discrete Fourier transform, 

DFT ） 矩 阵 ， D 为 频 域 上 的 窄 带 干 扰 向 量 ， 

2 2 ( 1)
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 指干扰和发

送信号子载波的偏移比例。可以看到， D 是一个稀疏向量，

非零元素即为在相应位置上的干扰分量。假定受干扰的子载

波连续，并用 , cB f 代表受干扰的子载波数以及干扰中心频率，

则 D 的第 j 个元素 jD 为 
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= 


 (3) 

其中：  是随机生成的相位，干扰能量 IE 可以从信干比

（signal-to-interference ratio, SIR）中计算得到。 

2 卷积神经网络 

作为一种深度学习方式，CNN 用局部卷积操作从输入数

据中提取样本的线性特征。典型的 CNN 包括卷积层，激活

层，池化层以及全连接层。随着卷积核在输入向量或矩阵上

移动卷积，卷积层将输入数据中的线性特征提取出来并映射

到新的特征图中。卷积层后为激活层，激活函数给从卷积层

出来的特征图引入了非线性特征，常见的激活函数有 tanh 函

数，线性修正单元（rectified linear unit，ReLU）等。在池化

层，从前一级得到的特征图会被分组计算并输出平均值或者

最大值，经过池化，减小了前级特征图的尺寸，同时也保留

了数据的主要特征。最后，全连接层将会把所有的前级特征

图汇聚到一起并输出相应的判决。CNN 在训练时将会用到被

标签过的训练数据，网络训练旨在降低损失函数并获得最优

网络参数设定。总之，CNN 能够充分提取输入数据的局部特

征并能训练成为一个稳定的模型。本文中，考虑到 OFDM 符

号和干扰具有的频域特征，本文尝试用 CNN 估计和重构窄

带干扰信号，在 OFDM 系统中实现窄带干扰消除。 

3 基于 CNN 的干扰消除架构 

在本文中，两种基于深度学习的 OFDM 通信系统将被用

于消除窄带干扰：残余迭代和阈值滤除结构，如图 1 和 2 所

示。在这两种结构中，CNN 相当于干扰估计器，它将从时域

上估计干扰信息。 

3.1 两种系统架构 

在残余迭代结构中，式(2)中的接收信号 y 首先会被传递

到接收机中进行解调、解码。接收机的对应输出 0ŝ ，将重新

经过发送机进行做编码调制，记对应的输出结果为 0x̂ 。将 y 和

0x̂ 的差值，记为 d̂ 作为卷积神经网络的输入信息，即 

 0
ˆ ˆd y x= −  (4) 

编码调制

s

IFFT变换
FFT变换

均衡

+

FFT变换

均衡

IFFT变换

编码调制

-
CNN

干扰估计器

FFT变换

均衡

解调解码

-

 

图 1 CNN-残余迭代结构 

Fig. 1 The structure of CNN-residual-iteration 

考虑到 0ŝ 中解码解调会存在错误， d̂ 中不仅包括真实的

干扰信息 d ，还包括由于误码重传导致的错误信息。所以可

以将 d̂ 重写为式(5)所示的形式，其中  为噪声和 NBI 向量中

的错误部分。 

 d̂ d = +  (5) 

上文提到，在该结构中神经网络相当于干扰估计器，它

从网络输入 d̂ 中提取干扰的时域特征并输出相应的干扰估计

量，记为 d 。本文将会在后文单独讨论关于神经网络的架构

设计。 

随后，干扰估计分量 d 将会从接收信号 y 中抹除以达到

干扰消除的效果： 

 
y y d x n d d

x n r

= − = + + −

= + +
 (6) 

式(6)中 y 作为去除干扰后的接收信号，将会再次进入接

收机中进行解调解码，最终的输出结果为 1̂s 。 

从残差迭代的系统结构可以看出，该结构中 CNN 作为

干扰估计器，其输入 d̂ 来源于接收信号和重传结果的差值。 

CNN-阈值滤波系统的结构如图 2 所示。和残差迭代结构

不同，在阈值滤波系统中，接收信号 y 需要先进行频域滤波。

设 y 的频域信号为 Y ，滤波器的阈值为 FT ，相应的经过频域

滤波器后的输出为 D̂ ，其计算如式(7)所示。 

编码调制

IFFT变换

+ 频域滤波
CNN

干扰估计器 -

FFT变换

解调解码

 

图 2 CNN-阈值滤波结构 

Fig. 2 The structure of CNN-threshold filtering 

 
,

ˆ
0,

i i F

i

Y Y T
D

otherwise


= 


 (7) 

其中： iY 表示 Y 在第 i 个子载波上的数据。滤波时，需要首

先计算出 Y 中所有的子载波能量；与此同时，取阈值 FT 为 Y

上各子载波的平均能量。设  | i Fi Y T =  为 Y 中超过阈值 FT

的子载波的下标集合，则 D̂ 可以被看做  中的数据集合。最

后，将 D̂ 转到时域上，即 d̂ 。分析 d̂ 的成分，可以发现 d̂ 中

有实际的干扰，  中的子载波上的信号和噪声。基于此，可

以将 d̂ 拆分为 

 ˆ
rd d d= + −  (8) 
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其中： , rd 分别表示  中受干扰的子载波上的信号和噪声，

以及不在  中的干扰量。所以 rd d− 代表实际落在  中子载波

上的干扰。 

将 CNN 连接在阈值滤波器后，尝试从 d̂ 中提取干扰的

特征并获得相应的估计量 d 。和残余迭代系统类似，本文将 d

从 y 中消去即式(6)中所示。 y 将会进入接收机做均衡、解调

及解码操作，最后的估计结果为 ŝ 。从以上两种系统的描述

中可以看到，本文分别从时域和频域上生成 CNN 的输入数

据 d̂ ：时域迭代求差以及频域滤波操作。 

3.2 基于 CNN 的干扰估计 

在介绍 CNN 网络结构前，需要说明从时域上学习干扰

的必要性。从频域直接估计干扰的特征，输入数据内部存在

较多冗余，无法有效学习出干扰的频域信息。因为只有受到

干扰及其附近的子载波才是有用信息，用于学习和估计干扰。

时域接收信号 y 包括做完 IFFT 后的干扰分量。注意到干扰分

量在频域上具有稀疏性，IFFT 矩阵相当于压缩感知理论中的

测量矩阵。所以在本问题中，从时域估计干扰信息和解压缩

感知问题类似。然而接收信号中的数据分量给估计干扰带来

了难度，直接应用压缩感知技术求解频域干扰需要用到导频

等在接收端已知的先验知识，会减少系统的频谱效率。本文

提出用 CNN 作为盲估计器，在不需要导频信息的前提下，

找出干扰向量和接收信号之间的关系。鉴于 CNN 能够从网

络输入中提取出其内在的关系，本文选择 CNN 作为干扰估

计器。 

表 1 网络结构 

Table 1 Network specification setting 

网络结构 参数 

输入数据维度  2 ,1N  

输出数据维度  2 ,1N  

结构组成  1 1; , ;l ll f f n n  

表 1 所示为网络结构的基本设置，可以看到网络的输入

输出大小保持不变，都为  2 ,1N ，N 为 OFDM 符号子载波数。

由于输入输出数据的维度没有减小，所以本文中，CNN 网络

将只包括卷积层和激活函数层。 1 1; , ;l ll f f n n 代表了系统的

网络结构，其中 l 为卷积层的层数，每层卷积层后都连接了

激活层。 ,i if n 分别表示第 i 层卷积层中的卷积核尺寸为  ,1if ，

个数为 in 。本文提出的网络结构模型和文献[8]中提出的结构

模型类似，关于网络模型的设计，有以下几点需要关注：首

先该网络并未引入池化层和全连接层。在之前的描述中已经

提到，在前向反馈过程中，数据的维度一直保持为 2N （将

数据的虚部和实部分离），未发生改变。在进行卷积时，会用

加零（zero padding）的方式来保证卷积操作不会带来数据尺

寸的减少。其次，在经过 IFFT 变换后，时域信号会存在负

数。所以在本网络中，将采用如式(10)所示 tanh 函数作为激

活层函数，因为 Relu 等激活函数不能有效映射出负数特征。

最后，提出的网络中没有引入池化层和全连接层。因为在前

向反馈过程中，输入数据尺寸未发生变化，所以没有必要采

用主要作用为减少数据维度的池化层。出于类似的原因，本

文也放弃使用全连接层。 

 tanh( )
x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
 (9) 

3.3 网络训练过程 

神经网络通过训练成为稳定收敛的模型，然后被应用于

实际测试。本节将讨论上文提出的网络模型的训练和优化问

题。本文将根据式(2)和(3)生成 OFDM 符号和相应的窄带干

扰。在生成窄带干扰时， , ,cB f  分别为窄带干扰的带宽，中

心频率，以及偏移系数，噪声和干扰的能量可以通过信噪比

（signal-to-noise ratio, SNR）及信干比（SIR）来计算。假定

B 在生成训练数据时是固定的，即受干扰子载波数量保持不

变；中心子载波 cf 从特定的几个位置中选取；  服从平均分

布：
1 1

~ ,
2 2

  
− 
 

。SNR 和 SIR 代表了信号传输条件，并将决

定系统的通信性能，在本文中， I 和 N 分别表示生成训练

集时的 SIR 与 SNR 取值集合。 

本文将采用传统的最小批次下降法（mini-batch gradient 

descent）训练网络。考虑到网络模型为回归网络，将损失函

数 Loss 设定为 L2 损失函数，其定义为 

 
2

2d d r
Loss

N N

−
= =  (10) 

在训练进程中，本文采用 Adam 优化器用于降低训练损

耗并且更新优化网络参数设定。从训练集中选取一部分数据

作为验证集，网络参数在训练集上更新，同时在训练集上验

证网络训练效果。若验证集上的 Loss 持续多次迭代不再降低，

则训练提前终止。此外，在训练时会适当降低学习速率来减

缓网络的参数更新速度，使网络模型收敛，即 

 0
TR

dR =   (11) 

其中： (0,1)dR  是收敛速度， TR 代表网络训练进程。是当前

训练次数 _step c 和总训练次数 _step t 的比值即
_

_
T

step c
R

step t
= 。 

由于训练数据数量较多，网络训练开销和复杂度将异常

巨大，此外经过训练的网络，其性能表现也和训练数据相关。

尽管如此，本文提出的系统在实际条件下仍具有相当高的应

用价值。本文会在线下训练网络，同时训练数据也将由线下

生成并存储。为使线下训练得到的网络模型更加稳定，适应

于更多场景，将在生成训练数据时尽可能多地包含多种情形。

在实际应用时，可以直接使用已经训练好的网络模型。 

4 仿真结果 

整个仿真中，除非特别声明，本文都将按照表 2 中的参

数设置进行仿真。在发送端，使用二进制相移键控(binary 

phase shift keying, BPSK)，‘1/3’码率的 Turbo 编码作为符号

调制和信道编码方式；在每个(SIR,SNR)场景下，连续生成

500 个物理帧（选择其中 100 帧作为验证集），每帧包括 10

个长度为 194 的 turbo 编码块，也即每帧共 101 个 OFDM 符

号。为了评价系统模型性能优劣，本文选择文献[3]中提出的

“频域阈值滤除法”作为基准方法进行比较。首先计算出

OFDM 符号各子载波能量以及相应的能量阈值 Tr ；然后抹除

能量超过 Tr 的子载波上的数据。在仿真中由于会对比多种网

络结构的效能，所以本文用‘CNNk_i’表示第 i 个有 k 层卷

积层的网络，比如‘CNN5_0’。除了神经网络训练和测试进

程是在 TensorFlow 上完成，系统结构中的其他部分都是在

Matlab 上搭建并进行仿真。 

4.1 网络结构选择 

前文已经提到，CNN 作为干扰估计器，将从时域提取干

扰的特征并输出相应的估计向量。因此，网络结构的效果对

系统具有较大的影响。本文在训练中使用了表 3 中所示的几

种网络结构，并比较了损失函数和相应的系统误码率。最终

本文确定 CNN5_5 网络在两种系统结构上的训练效果最稳

定，在测试集上也有较好的性能。 

在对比各种模型时发现，当网络层数 5l   时，网络的学

习效果提升并不大。对此进行分析，认为这主要是因为输入

数据中低维特征较多，高维特征较少，因而增加网络深度并
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不能帮助提升网络的学习效果。增加卷积核尺寸，其学习效

果反而会恶化，这可能是因为卷积核是对输入信号的局部信

息做处理，结合输入数据的维度考虑，较大的卷积核不能有

效提取数据的局部特征；扩大网络宽度，网络的学习效果会

更好。这说明输入数据仍具有较多的低维特征，供 CNN 提

取和学习。本文曾尝试将图 2 中的频域滤波器去掉，直接从

时域接收信号中估计干扰，发现 CNN 仍能从中有效学习出

干扰的特征，但相比于加上滤波预处理，该方法带来的系统

性能提升有限。经过分析后本文认为，不进行滤波的时域接

收信号中，存在较多未被干扰的有用信号。这些信号对 CNN

估计干扰有一定影响，不能很好地估计干扰。而阈值设置过

高，也会导致一些受干扰的信息被滤除，使得网络输入信息

不全，同样影响 CNN 的学习效果。 

表 2 仿真参数设置 

Table 2 Simulation parameters setting 

参数名称 取值 

子载波数目 N  64 

Turbo 编码块长度和个数 （194，10） 

每帧符号个数 101 

每种场景下的重复次数 300 

cf 集合 [4,20,36,54] 

SIR 集合 I /dB [-6:1:-3] 

SNR 集合 N /dB [3] 

干扰带宽 B  [0.05] 

初始学习速率 0  0.0001 

批(batch)大小 101*8 

优化器 Adam optimization 

初始器 Xavier optimization 

表 3 用于训练的网络结构 

Table 3 Network structure for training 

网络标志 结构 

CNN4_1 {4;15,5,5,17;128,128,64,1} 

CNN5_1 {5;15,5,5,5,17;128,128,64,32,1} 

CNN6_1 {5;15,5,5,5,5,17;128,128,64,32,16,1} 

CNN5_2 {5;35,5,5,5,37;128,128,64,32,1} 

CNN5_3 {5;55,5,5,5,57;128,128,64,32,1} 

CNN5_4 {5;15,5,5,5,17;64,64,32,16,1} 

CNN5_5 {5;15,5,5,5,17;256,256,128,64,1} 

4.2 网络性能验证 

在前面的仿真过程中，训练集和测试集都是在相同的条

件下生成的（SNR，SIR， B ， cf ，  ）。然而，在实际场景

下，以上五种条件可能是未知甚至和训练场景中不同的。所

以，本文提出的系统需要具备一定的鲁棒性，即在与训练场

景不同的条件下仍能有效学习出干扰并改进系统性能。 

本文将训练好的网络应用在不同的场景下测试其鲁棒

性。首先测试网络在不同 SIR 下的系统表现，选定 SIR 集为：
 7 : 2I = − −  SNR 集 [3]R = ，CNN 网络模型为 CNN5_4，得

到的系统性能曲线如图 3 所示。 

如图 3 所示，本文提出的两种系统架构均可以降低受干

扰 OFDM 系统的误码率，提升其性能。而和阈值滤波干扰消

除技术相比，基于深度学习的频域滤波结构能够更有效地估

计出干扰的特征，改进系统性能。而残余迭代结构只能给通

信系统的性能带来的改进很有限。但是相比参与迭代结构，

阈值滤波结构能够更准确地学习出干扰信息，并带来更多的

性能增益。经过分析认为，由于存在较多的误码信息，残余

迭代结构中的网络输入 d̂ 含有较多的冗余信息，影响了网络

训练的质量。而在阈值滤波结构中，经过阈值滤波后转到时

域的 d̂ 中干扰的特征将占更大的比重，在网络训练中的效果

会更好。所以在接下来的仿真中，本文将主要关注 CNN-阈

值滤波结构。 
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图 3 两种结构在不同 SIR 下的性能曲线 

Fig. 3 Performance curve of two structures among various sirs 

为了全面验证该网络性能，本文还仿真了系统在不同

SNR 下的性能，结果曲线如图 4 所示。其中 [1,2,3,4,5]R = 。

从该曲线中可以看到，CNN-阈值滤波结构在不同的 SNR 下

具有很好的干扰消除效果，并且从图中“未加干扰消除手段”

曲线可以看出，在本文提出的系统模型中，窄带干扰是影响

系统通信性能的最主要因素。 

 

图 4 CNN-阈值滤波结构在不同 SNR 下的性能曲线 

Fig. 4 Performance of CNN-threshold filtering structure  

with various snrs 

 

图 5 CNN-阈值滤波结构在不同干扰数目下的性能曲线 

Fig. 5 Performance of CNN-threshold filtering structure with various 

jammed subcarrier numbers 
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在生成训练集时，受干扰的子载波数目 7B= ，接下来本

文将测试该系统在受干扰带宽不同时的性能。图 5为系统SIR

为-4 时的仿真结果，可以看到随着受干扰的子载波数目增多，

系统的误码率也逐渐上升，而本文提出的 CNN-阈值滤波结

构仍能有效学出干扰特征，并降低系统的误码率。和阈值滤

波消除技术作对比，可以看到受干扰的子载波越多，本文提

出的基于 CNN 的阈值滤波结构性能提升更加明显。 

此外，在生成训练集时，假定干扰的中心频点位置只有

有限几个选择，而在实际情况中，连续干扰的中心频点不一

定会落在相同的位置。故而，需要测试系统在这种情况下的

稳定性。正如表 2 中显示，本文隔 16 个子载波设定一个中心

频率选项。在本次仿真中，本文假设中心频率相对训练集中

的场景分别偏移了 4-8 个子载波，其他条件不变，仿真结果

如图 6 所示。可以看到，系统未加任何干扰消除手段和频域

滤波方法的效果，基本不会随着子载波的偏移出现变化，而

本文提出的结构，其性能会随着中心频率的偏移增大而恶化。

虽然随着 cf 偏移量的增大，干扰覆盖的子载波和训练网络时

覆盖的子载波重合度会越来越小（偏移量为 7、8 时，受干扰

的子载波将不会重合），但系统在相应场景下仍能较为准确地

估计并消除干扰。并且当偏移量不大于 5 个子载波时，本文

提出的模型架构性能仍将好于频域滤波手段。 

 

图 6 CNN-阈值滤除结构在中心频率存在偏移时的性能曲线 

Fig. 6 Performance of CNN-threshold filtering structure with various 

subcarrier offsets of center frequency 

5 结束语 

本文以 OFDM 系统和深度学习技术为背景，研究了

OFDM 系统窄带干扰消除问题。本文首先分析和评价了传统

的窄带干扰消除方法及其存在的优缺点。本文还介绍了深度

学习在物理层通信系统中的应用。本文提出了两种基于深度

学习的 OFDM 窄带干扰消除机制，利用卷积神经网络从时域

学习干扰信息并消除。结合模型中干扰的实际特点，本文设

计了一种 CNN 回归学习网络用于学习和估计干扰。学习到

的干扰将会在时域上从接收信号中抹除，去除干扰后的信号

将通过接收机得到最终结果。在仿真中，本文对影响神经网

络和系统性能的几种因素进行了仿真对比，实验结果表明，

本文提出的两种系统都能有效地学习出干扰特征并做准确的

估计，其中 CNN-阈值滤波结构比 CNN-残余迭代结构的干扰

估计效果更好。这是深度学习第一次被引入 OFDM 窄带干扰

消除问题研究中，基于深度学习的干扰消除结构既能准确估

计并消除窄带干扰，还因为其线下训练、线上测试的独特机

制，并未增加系统的复杂度，可以应用于多种场景。 
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