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采用 ＡＫＦ神经网络的直扩系统抗干扰技术

徐定杰，赵丕杰

（哈尔滨工程大学 自动化学院，哈尔滨 １５０００１，ｚｈａｏｐｉｊｉｅ４０７＠１６３．ｃｏｍ）

摘　要：为了消除扩频系统中的窄带干扰信号，提出了一种新的基于自适应卡尔曼滤波（ＡＫＦ）学习算法的
递归神经网络预测器（ＲＮＮＰ），其中自适应卡尔曼滤波被用于反馈修改递归神经网络的权值系数，从而准确
地估计干扰信号，具有收敛速度快、预测精度高和数值鲁棒性较好的优点．仿真实验表明：基于 ＡＫＦ学习算
法的ＲＮＮＰ相对于自适应线性最小均方差（ＬＭＳ）干扰预测器、自适应近似条件均值（ＡＣＭ）干扰预测器和基
于实时递推学习（ＲＴＲＬ）算法的ＲＮＮＰ，在预测误差的均方误差、收敛速度、干噪比改善量和信噪比损失量方
面上有不同程度改进．
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　　扩频系统除了具有保密性强、可实现码分多址
和高精度测量的优点外其抗干扰能力也很强，因此

被广泛应用于无线电及卫星导航中．它通过本地伪
码信号与接收信号进行相关得到的扩频增益来抑

制干扰信号［１］，具有一定的抗干扰能力，但由于实

际信号发射功率限制及作用距离上的衰减，接收到

的扩频信号功率非常低，在强干扰条件下，尤其在

有意的敌对干扰条件下，干扰强度很容易超出其干

扰容限，扩频系统便不能正常工作，这就需要采取

其它技术措施增强扩频系统的抗干扰能力．
针对扩频系统时域上的抗窄带干扰技术，人

们进行了很多的研究并提出相应的解决方案．文
献［２］中给出了一种线性自适应最小均方差
（ＬＭＳ）干扰预测器，这种线性干扰预测器将引入
一定误差，因此需要一种非线性干扰预测器．文献
［３］中给出了一种非线性自适应近似条件均值
（ＡＣＭ）干扰预测器，它需要已知扩频信号的数量
等信息，从而得到扩频信号与环境噪声的联合概

率密度分布，然后得出其非线性关系．但在实际环



境中，扩频信号的数量是未知的，因此很难得到准

确的非线性预测函数．文献［４］和［５］中给出了一
种基于递归神经网络（ＲＮＮ）的非线性干扰预测
器，当扩频信号的数量未知时，它能够有效地改善

干噪比．但它采用的实时递推学习（ＲＴＲＬ）权值
修改算法是基于一阶微分统计量的，因此收敛速

度慢，对快时变干扰信号很难准确跟踪．
本文提出了一种基于自适应卡尔曼滤波

（ＡＫＦ）的递归神经网络预测器（ＲＮＮＰ）来消除窄
带干扰．它采用一种强有力的非线性工具—全连
结神经网络［６－７］来预测干扰信号，然后运用适合

于非线性系统的ＡＫＦ来反馈修改权值，克服了经
典卡尔曼滤波需要精确已知系统的数学模型和噪

声统计的缺点和局限性．
文中给出了抗干扰扩频系统的结构框图，并

详细描述了 ＲＮＮＰ，然后给出了基于渐消记忆指
数加权的ＡＫＦ权值修改算法的递推公式，最后对
基于ＡＫＦ学习算法的 ＲＮＮＰ相对于常规抗干扰
技术的性能进行了计算机仿真．

１　抗窄带干扰扩频系统
图１给出了抗窄带干扰扩频系统的简化结构

框图．它采用相关前抗干扰模式，主要由ＲＮＮＰ和
一个加法器组成，通过这个干扰消除模块可以对

混杂在接收扩频信号中的窄带干扰信号进行估计

并消除［８］．
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图１　相关前干扰抑制扩频系统结构图

设接收信号可以表示为

ｒ（ｔ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
Ａｉ·ｄｉ（ｔ）·ＰＮｉ（ｔ）ｃｏｓ（ω０ｔ）＋

　　　∑
Ｋ

ｊ＝１
Ｊｋ（ｔ）＋ｎ（ｔ）＝Ｓ（ｔ）＋Ｊ（ｔ）＋ｎ（ｔ）．

其中Ａｉ为第ｉ路扩频信号的幅值；ｄｉ（ｔ）为第ｉ路
二进制数据信息；ＰＮｉ（ｔ）为第ｉ路扩频序列，其码
片速率远远大于数据信息速率；ω０＝２πｆ０为调制
载波角频率；Ｓ（ｔ）由Ｍ路扩频信号组成；ｎ（ｔ）为
加性高斯白噪声，其均值为零，方差为 σ２；干扰信
号Ｊｋ（ｔ）是指窄带干扰，它的主要来源为接收机
附近的雷达及其它射频发射装置发射的强功率信

号或敌方针对本扩频系统载波频率而发射的频率

在中心频率ω０附近的压迫式干扰，可分为三种形
式：音频干扰、自回归（ＡＲ）干扰和低速率数字
干扰．

接收信号ｒ（ｔ）经过带通滤波器、ＡＧＣ固定增
益放大、下变频及低通滤波器后，以采样速率ｆｓ＝
１／Ｔｓ进行采样，得到的第ｋ时刻的采样信号为

ｒ（ｋ）＝Ｓ′（ｋ）＋Ｊ′（ｋ）＋ｎ′（ｋ）．
其中：Ｓ′（ｋ）为经过解调后的扩频信号，且

Ｓ′（ｋ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
Ａｉ·ｄｉ（ｋ）·ＰＮ（ｋ）；Ｊ′（ｋ）为带限窄

带干扰；ｎ′（ｋ）为带限高斯白噪声，三者是相互独

立的．由于Ｓ′（ｋ）及ｎ′（ｋ）的频谱很宽，幅值是随
机分布的，无法进行预测，而干扰信号Ｊ′（ｋ）的频
率很窄，可对其进行预测．将预测的干扰信号
Ｊ^′（ｋ）从接收信号 ｒ（ｋ）中减去，便得到只包含环
境高斯白噪声的扩频信号ε（ｋ），其表达式为

ε（ｋ）＝ｒ（ｋ）－Ｊ^′（ｋ）＝
Ｓ′（ｋ）＋Ｊ′（ｋ）＋ｎ′（ｋ）－Ｊ^′（ｋ）≈

Ｓ′（ｋ）＋ｎ′（ｋ）．
其中ε（ｋ）为消除干扰信号 Ｊ^′（ｋ）后得到的宽带
信号，当ＲＮＮＰ得到的干扰信号的幅值比较准确
时，ε（ｋ）为扩频信号 Ｓ′（ｋ）与窄带高斯白噪声
ｎ′（ｋ）之和，从而消除了窄带干扰的影响．

２　基于ＡＫＦ的递归神经网络
２１　递归神经网络预测器

图２给出了递归神经网络预测器（ＲＮＮＰ）的
详细结构，这个模块是一种全连结的神经网络，它

由Ｐ个外部输入层神经元、Ｎ个隐层神经元及一
个输出层神经元组成．与前向神经网络不同，每个
隐层神经元都延迟一个采样周期反馈到输入层，

输入层除了Ｐ＋Ｎ个节点外，还有固定值为 ＋１的
偏值输入．
　　ＲＮＮＰ的非线性状态方程及线性观测方程可
以表示为
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图２　递归神经网络预测器（ＲＮＮＰ）结构框图

Ｘ（ｋ＋１）＝Φ（ｗａＸ（ｋ）＋ｗｂＲ（ｋ））＝
［φ（ｗＴ１Ｕ（ｋ）），…，φ（ｗ

Ｔ
ＮＵ（ｋ））］，

ｒ（ｋ）＝ＣＸ（ｋ）．
其中

Ｘ（ｋ）＝［ｘ１（ｋ），ｘ２（ｋ），…，ｘＮ（ｋ）］
Ｔ
Ｎ×１，

Ｒ（ｋ）＝［１，ｒ（ｋ），ｒ（ｋ－１），…，ｒ（ｋ－Ｐ＋１）］Ｔ（Ｐ＋１）×１，
ｗ＝［ｗａ　 ｗｂ］

Ｔ ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ］（Ｎ＋Ｐ＋１）×Ｎ，
Ｕ（ｋ）＝［ＸＴ（ｋ）　ＲＴ（ｋ）］Ｔ（Ｎ＋Ｐ＋１）×１．

其中：ｗａ为隐层反馈到输入层节点的权值，ｗｂ外
部输入信号节点的权值，Ｃ为输出层输入输出线
性权值系数，Ｘ（ｋ）为ＲＮＮＰ的状态向量，Ｒ（ｋ）为
外部输入向量，所以总的输入层向量为 Ｕ（ｋ）．输
入层的输入输出关系采用直接赋值的方式．

隐层的输入为输入层所有输出的线性组合，

即ｖｉ＝∑
Ｐ＋Ｎ＋１

ｊ＝１
ｗｉ，ｊＵ，隐层的输入输出非线性函数采

用双曲线切线方程形式的 Ｓｉｇｍｏｉｄ激励函数
（ｖｉ）＝ｔａｎｈ（ｖｉ）．

输出层的输入为隐层的输出，输出ｙ（ｋ）为输
入的线性组合，即其值为ＲＮＮＰ预测的干扰信号．
２２　基于渐消记忆指数加权的ＡＫＦ学习算法

根据上面神经网络模型可以得到隐层反馈到

输入层权值Ｗ（ｋ）的线性状态方程和非线性观测
方程为

Ｗ（ｋ＋１）＝Ｗ（ｋ）＋ω（ｋ）， （１）
ｒ（ｋ）＝Ｃφ（ｖ（ｋ））＋ζ（ｋ）． （２）

其中：Ｗ（ｋ）＝［ｗＴ１（ｋ），ｗ
Ｔ
２（ｋ），…，ｗ

Ｔ
Ｎ（ｋ）］

Ｔ
Ｌ×１，且

Ｌ＝（Ｐ＋Ｎ＋１）·Ｎ；通过式（１）可以发现状态方
程是关于神经网络权值 Ｗ（ｋ）的线性方程，其扰

动噪声为 ω（ｋ）．通常认为 ω（ｋ）为高斯白噪声，
其均值为 Ｅ［ω（ｋ）］ ＝ｑ（ｋ），协方差矩阵为
Ｅ［ωｉ（ｋ）ω

Ｔ
ｊ（ｋ）］＝δｉ，ｊＱ（ｋ）；式（２）中ｒ（ｋ）为输

入ｖ（ｋ）的非线性方程，即ｒ（ｋ）＝Ｃｔａｎｈ（ｖ（ｋ）），

且ｖｉ＝∑
Ｐ＋Ｎ＋１

ｊ＝１
ｗｉ，ｊＵ，其观测噪声为υ（ｋ）．通常认为

υ（ｋ）为高斯白噪声，其均值为Ｅ［υ（ｋ）］＝ｐ（ｋ），
协方差矩阵为Ｅ［υｉ（ｋ）υ

Ｔ
ｊ（ｋ）］＝δｉ，ｊＰ（ｋ）．

为解决式（２）中非线性观测方程的估值问
题，常 用 的 方 法 是 扩 展 Ｋａｌｍａｎ 滤 波 器
（ＥＫＦ）［９－１０］，它的缺点和局限性有两点，一是它
要求已知状态和观测噪声统计特性，然而实际应

用问题中噪声统计特性却常常是近似的、时变的．
运用不准确或错误的噪声统计特性设计 ＥＫＦ将
使滤波器性能变坏，甚至使滤波发散．二是 ＥＫＦ
的基本原理是将非线性系统线性化，然后用线性

化常规Ｋａｌｍａｎ滤波器解决非线性系统状态估值
问题，其中忽略了非线性化引入的模型误差，将导

致滤波性能变差．为了解决上述问题，本文采用基
于渐消记忆指数加权的 ＡＫＦ学习算法来修改递
归神经网络的权值系数，其原理为：在进行状态滤

波的同时，利用观测数据提供的信息，在线估计未

知噪声统计特性，构成状态和噪声统计特性估计

的两段互耦自适应卡尔曼滤波算法．Ｓａｇｅ和 Ｈｕｓａ
的噪声统计估值器可在线互耦估计状态和噪声统

计，算法简单且具有良好的性能，因此被人们广泛

应用．它由互耦的常规卡尔曼滤波算法和噪声统
计估值器组成．Ｓａｇｅ和 Ｈｕｓａ的噪声统计估值器
是次优无偏极大后验估值器，适合估计未知的噪

·９７４·第３期 徐定杰，等：采用ＡＫＦ神经网络的直扩系统抗干扰技术



声统计，其缺点是不能处理时变噪声统计估计问

题，且精度有待于进一步提高．本文引入基于渐消
记忆指数加权的改进的 Ｓａｇｅ和 Ｈｕｓａ噪声估值
器，它可处理时变噪声统计估值问题，且计算效率

高，能加快收敛速度，提高算法的跟踪性能，使得

滤波过程稳定、可靠、精度高．
由于噪声的统计特性未知，将式（２）中的 φ

在Ｗ（ｋ）的预测值 Ｗ^（ｋ／（ｋ－１））处用泰勒级数
展开有

　ｒ（ｋ）＝Ｃφ（^Ｗ（ｋ／（ｋ－１）））＋Ｃ φ
^Ｗ（ｋ／（ｋ－１））

［Ｗ（ｋ）－

　　　　　Ｗ^（ｋ／（ｋ－１））］＋ｈｏｔ＋υ（ｋ）．
这里引出线性化观测方程

ｒ（ｋ）＝Ｃ φ
^Ｗ（ｋ／（ｋ－１））

Ｗ（ｋ）＋ｚ（ｋ）＋η（ｋ）．

其中

ｚ（ｋ）＝Ｃφ（^Ｗ（ｋ／（ｋ－１）））－Ｃ φ
^Ｗ（ｋ／（ｋ－１））

·

　　　Ｗ^（ｋ／（ｋ－１）），
η（ｋ）＝ｈｏｔ＋ζ（ｋ）；

其中：ｈｏｔ为泰勒级数展开的高阶项；η（ｋ）为虚拟
观测噪声，用以补偿线性化误差 ｈｏｔ，它的时变统
计特性为

Ｅ［η（ｋ）］＝ｐ（ｋ），
Ｅ［ηｉ（ｋ）η

Ｔ
ｊ（ｋ）］＝δｉ，ｊＰ（ｋ）．

　　设隐层输出矩阵 φ（ｖ（ｋ））关于权值 Ｗ（ｋ）
的偏微分矩阵为 Ω（ｋ），它是 Ｎ×Ｌ阶矩阵，可以
表示为

Ω（ｋ）＝φ（ｖ（ｋ））ｗ（ｋ）
＝φ（ｖ（ｋ））
ｖ（ｋ）

·
ｖ（ｋ）
Ｗ（ｋ）

．

（３）
其中

　
φ（ｖｉ（ｋ））
ｖｊ（ｋ）

＝ｓｅｃｈ２（ｖｉ（ｋ））δｉｊ
ｖｉ（ｋ）
Ｗ（ｋ）

＝

　　　 ｖｉ（ｋ）
Ｗ１（ｋ）

，
ｖｉ（ｋ）
Ｗ２（ｋ）

，…，
ｖｉ（ｋ）
ＷＬ（ｋ

[ ]
）

Ｔ

．

因此带未知噪声统计的非线性方程（１）和（２）
的自适应卡尔曼滤波状态一步预测的递推公式为

Ｗ^（（ｋ＋１）／ｋ）＝Ｗ^（ｋ／（ｋ－１））＋Ｋ（ｋ）ε（ｋ）＋^ｑ（ｋ）．
（４）

　ε（ｋ）＝ｒ（ｋ）－Ｃφ（^Ｗ（ｋ／（ｋ－１）））－ｐ^（ｋ），
（５）

Ｋ（ｋ）＝Ｍ（ｋ／（ｋ－１））ΩＴ（ｋ）［Ω（ｋ）Ｍ（ｋ／（ｋ－
　　１））ΩＴ（ｋ）＋Ｐ^（ｋ）］－１， （６）
　Ｍ（（ｋ＋１）／ｋ）＝Ｍ（ｋ／（ｋ－１））－Ｋ（ｋ）ΩＴ（ｋ）ＭＴ（ｋ／（ｋ－
　　１））＋Ｑ^（ｋ）． （７）
其中Ω（ｋ）由式（３）定义，基于渐消记忆指数加

权的噪声统计特性估值器为

　ｑ^（ｋ＋１）＝（１－ｄｋ）^ｑ（ｋ）＋ｄｋ［^Ｗ（（ｋ＋１）／ｋ）－
　　Ｗ^（ｋ／（ｋ－１））］， （８）
　Ｑ^（ｋ＋１）＝（１－ｄｋ）^Ｑ（ｋ）＋ｄｋ［Ｋ（ｋ＋１）ε（ｋ＋
　　１）εＴ（ｋ＋１）ＫＴ（ｋ＋１）＋Ｍ（（ｋ＋１）／ｋ）－
　　Ｍ（ｋ／（ｋ－１））］， （９）
　ｐ^（ｋ＋１）＝（１－ｄｋ）^ｐ（ｋ）＋ｄｋ［ｒ（ｋ＋１）－
　　Ｃφ（^Ｗ（（ｋ＋１）／ｋ））］， （１０）
　Ｐ^（ｋ＋１）＝（１－ｄｋ）^Ｐ（ｋ）＋ｄｋ［ε（ｋ＋１）ε

Ｔ（ｋ＋
　　１）＋Ω（ｋ＋１）Ｍ（（ｋ＋１）／ｋ）ΩＴ（ｋ＋１）］．

（１１）
其中：

Ｗ^（０／（－１））＝Ｗ０，Ｍ（０／（－１））＝Ｍ０，
ｑ^（０）＝ｑ０，Ｑ^（０）＝Ｑ０，^ｒ（０）＝ｐ０，^Ｒ（０）＝Ｐ０，

ｄｋ ＝（１－ｂ）／（１－ｂ
ｋ＋１），０＜ｂ＜１．

式中：ｂ为遗忘因子，其取值范围一般ｂ∈（０９５～
１），对于慢时变噪声ｂ取值较大，接近于１．则状态
噪声统计估值的两段互耦自适应 Ｋａｌｍａｎ滤波学
习算法的程序流程为

步骤１　初始化权值向量Ｗ０，误差协方差矩
阵Ｍ０，噪声统计估值ｑ０，Ｑ０，ｐ０和Ｐ０；

步骤２　根据式（４）和式（５）计算ｋ时刻预测
误差ε（ｋ）和滤波增益矩阵Ｋ（ｋ）；

步骤３　根据式（６）和式（７）更新ｋ＋１时刻
的权值预测值 Ｗ^（（ｋ＋１）／ｋ）和误差协方差矩阵
Ｍ（（ｋ＋１）／ｋ）；

步骤４　根据式（８）～（１１）更新ｋ＋１时刻时
变噪声统计估计值 ｑ^（ｋ＋１），^Ｑ（ｋ＋１），^ｐ（ｋ＋１），
Ｐ^（ｋ＋１）；

步骤５　时刻ｋ递增准备下一时刻的窄带干
扰预测抑制．

３　仿真结果
为了比较基于 ＡＫＦ学习算法的 ＲＮＮＰ相对

于自适应线性 ＬＭＳ干扰预测器、自适应 ＡＣＭ干
扰预测器和基于ＲＴＲＬ算法的ＲＮＮＰ的抗干扰性
能，进行了计算机仿真．首先，介绍输入信号的组
成；其次，介绍衡量抗干扰性能的标准；最后，给出

各种抗干扰技术的性能比较．
３１　输入信号组成

仿真中的输入有用扩频序列采用１５级 ｍ序
列，环境噪声是方差为０１的加性高斯白噪声，干
扰信号只考虑下面两种形式：

１）单频连续载波干扰（ＣＷＩ）．它是一种最为
常见的干扰信号，例如射频干扰，ＣＷＩ时域上的
数学表达式为ｊ（ｋ）＝２ｓｉｎ（００１ｋ）；
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２）自回归干扰（ＡＲＩ）．它是由高斯白噪声递
推产生的随机信号，其时域上的数学表达式为

ｊ（ｋ）＝１９８００ｊ（ｋ－１）－０９８０１ｊ（ｋ－２）＋ｎ０（ｋ）．
其中ｎ０（ｋ）是方差为００１的高斯白噪声．
３２　抗干扰性能标准

为了对各种预测器的抗干扰性能进行比较，

主要参考下面两个性能指标：干噪比（ＪＮＲ）改善

量和信噪比（ＳＮＲ）损失量，它们可以表示为

ＪＮＲ＝
σ２ｊ
σ２ｎ
，ＳＮＲ＝

σ２ｓ
σ２ｎ
．

其中σ２ｊ，σ
２
ｓ和 σ

２
ｎ分别为窄带干扰信号、有用扩频

信号和环境噪声的方差，为了准确可靠得到方差

的计算值，采用自相关的方式，如图３所示．
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图３　仿真中ＳＮＲ和ＪＮＲ的计算方式

　　在上面仿真中，扩频信号与噪声及干扰与噪
声的互相关很小，接近于零，可以忽略．所以信号
＋噪声与信号的互相关值表示信号的能量 σ２ｓ，干
扰 ＋噪声与干扰的互相关值表示干扰的能量σ２ｊ，
信号 ＋噪声及干扰 ＋噪声与噪声的互相关值都
表示噪声的能量σ２ｎ，所以通过图３可以计算窄带
干扰抑制技术的 ＪＮＲ改善量和 ＳＮＲ损失量，表
示为

ＪＮＲ改善量 ＝ＪＮＲｉｎ／ｄＢ－ＪＮＲｏｕｔ／ｄＢ，
ＳＮＲ损失量 ＝ＳＮＲｏｕｔ／ｄＢ－ＳＮＲｉｎ／ｄＢ．

３３　仿真结果与性能分析
ＲＮＮＰ中输入层节点个数为４，隐层节点个数

为５，输出层节点个数为１，输出层输入输出线性
权值系数Ｃ＝［１，１，１，１，１］，权值初始值为零，初
始误差协方差矩阵为１００Ｅ，其中 Ｅ为单位矩阵，
噪声统计初始估计值为零或单位矩阵．图４和图
５给出了当干扰分别为频率５００Ｈｚ的 ＣＷＩ和低
频段的ＡＲＩ时，基于ＡＫＦ学习算法的ＲＮＮＰ干扰
抑制前后的信号的频谱图．可以看到，基于 ＡＫＦ
学习算法的ＲＮＮＰ能准确估计并消除混杂在接收
信号中的强窄带干扰信号．
　　图６和图７给出了当干扰分别为ＣＷＩ和ＡＲＩ
时，基于ＡＫＦ学习算法的ＲＮＮＰ干扰抑制前后的
信号的伪码相关特性．可以看到，强窄带干扰存在
时，伪码相关特性不再满足理想的相关特性，导致

接收机无法正常工作，而基于 ＡＫＦ学习算法的
ＲＮＮＰ能很大程度的抑制干扰信号，并且对有用
扩频信号的损伤比较小，经过干扰抑制后，可以明

显地在伪码相关曲线中码片延迟为５１１ｃｈｉｐ时发

现相关峰值，使得接收机能够在强窄带干扰环境

下正常捕获和跟踪扩频信号．
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图４　ＣＷＩ及其干扰抑制前后效果
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图５　ＡＲＩ及其干扰抑制前后效果
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图６　ＣＷＩ抑制前后伪码相关特性

! "!! #!! $!! %!! &!! '!! (!! )!! *!! " !!!

!"#$+,-./

! "!! #!! $!! %!! &!! '!! (!! )!! *!! " !!!

!"#$+,-./

0&

!

&

"!

"&

%
&
'

0$!!

0#!!

0"!!

!

"!!

#!!

%
&
'

!12()*+!%&,-

!12.+!%&,-

图７　ＡＲＩ抑制前后伪码相关特性

　　图８和图９给出了当干扰分别为ＣＷＩ和ＡＲＩ
时，基于ＡＫＦ学习算法的ＲＮＮＰ误差输出的均方
误差曲线．可以看到：１）基于 ＡＫＦ学习算法的
ＲＮＮＰ的窄带干扰预测误差比其它干扰抑制技术
要小的多，说明其干扰预测精度更高；２）基于
ＡＫＦ学习算法的 ＲＮＮＰ的窄带干扰预测误差的
收敛速度很快，可以实时地预测并抑制窄带干扰

信号，大大改善了其它时域干扰预测抑制算法收

敛速度慢和实时性差等缺点，可以适应于快时变

干扰信道．
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图８　ＣＷＩ抑制后的均方误差曲线
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图９　ＡＲＩ抑制后的均方误差曲线

　　表１和表２给出了当干扰分别为 ＣＷＩ、ＡＲＩ
时，基于ＡＫＦ学习算法的ＲＮＮＰ相对于其它干扰
抑制技术的抗窄带干扰性能比较．其中自适应线
性ＬＭＳ干扰预测器中延迟节点的个数为５，采用
最小均方差（ＬＭＳ）来反馈修改权值，收敛系数为
００００１．自适应 ＡＣＭ预测器中延迟节点个数为
５，采用非线性近似条件均值（ＡＣＭ）来反馈修改
权值，初始收敛系数为０００１，初始估计方差为１，
遗忘因子为 ０９．基于 ＲＴＲＬ算法的 ＲＮＮＰ与
ＡＦＫ算法的递归神经网络相同，权值初始值为
零，初始误差协方差矩阵为１００Ｅ，其中 Ｅ为单位
矩阵．输入信噪比固定为 －１０ｄＢ，输入干噪比是
变化的，可以通过改变单频干扰信号幅值或改变

噪声ｎ０（ｋ）的方差来改变干扰信号的能量．可以

表１　ＣＷＩ下干噪比提高量和信噪比损失量

输入

信号

ＪＮＲ／ｄＢ

干噪比改善量／ｄＢ

ＬＭＳ ＡＣＭ ＲＴＲＬ ＡＫＦ

信噪比损失量／ｄＢ

ＬＭＳ ＡＣＭ ＲＴＲＬ ＡＫＦ

２９ ４６７４ ４７２２ ５０４５ ６０２１ －３２５ －２７５ －２１１ －１４６

２５ ３９２５ ３９５６ ４５６６ ５３９６ －３０２ －２２５ －１２３ －１０１

１８ １９５６ ２０５４ ２９４６ ３９２０ －２７６ －１７３ －１０５ －０５６

１３ ９３７ ９７５ １５２２ ２３１４ －２５５ －１３５ －０７６ －０３３
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表２　ＡＲＩ下干噪比提高量和信噪比损失量
输入

信号

ＪＮＲ／ｄＢ

干噪比改善量／ｄＢ

ＬＭＳ ＡＣＭ ＲＴＲＬ ＡＫＦ

信噪比损失量／ｄＢ

ＬＭＳ ＡＣＭ ＲＴＲＬ ＡＫＦ

２９ ４２２６ ４４３０ ４９６５ ５８６２ －４７３ －３２９ －２８９ －２５１

２５ ３８８０ ３９１５ ４４３２ ５０１０ －４４５ －３０５ －２３６ －１９５

１８ ２４１６ ２６１４ ３２１５ ３７５１ －４１２ －２５６ －１７３ －０８６

１３ ９５４ １０５８ １７８９ ２２８４ －３３８ －２７７ －１０３ －０６０

看到：１）当干扰为ＣＷＩ时，基于 ＡＫＦ学习算法的
ＲＮＮＰ在干噪比改善量上相对于自适应 ＬＭＳ、
ＡＣＭ和 ＲＴＲＬ干 扰 抑 制 技 术 分 别 平 均 有
１５４ｄＢ，１４５ｄＢ和８９ｄＢ的改善，而对于 ＡＲＩ
干扰，分别有１３５ｄＢ，１２２ｄＢ和６２ｄＢ的改善．
输入干噪比越大，干噪比改善量越大．２）当干扰
为ＣＷＩ时，基于 ＡＫＦ学习算法的 ＲＮＮＰ在信噪
比损失量上比其它干扰抑制技术分别平均减少

２３ｄＢ，１４ｄＢ和０７ｄＢ，而对于ＡＲＩ干扰，分别
平均减少２６ｄＢ，１４ｄＢ和０５ｄＢ．输入干噪比
越大，对有用信号的损伤越大．

４　结　论
本文将基于渐消记忆指数加权的自适应卡尔

曼滤波应用于递归神经网络的学习算法中，从而

准确地预测并抑制扩频系统中的窄带干扰．该方
法不需要已知信道参数，能够准确地预测窄带干

扰信号，并且收敛速度相对于基于自适应 ＬＭＳ、
ＡＣＭ算法和基于 ＲＴＲＬ算法的 ＲＮＮＰ的干扰抑
制技术大大提高．仿真试验表明：当干扰信号为单
频连续载波干扰（ＣＷＩ）和自回归干扰（ＡＲＩ）时，
它的干噪比改善量和信噪比损失量相对于其它干

扰抑制技术有不同程度的改善．
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