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海面短波地波通信中基于 ＤＮＮ神经网络的
单样本极化滤波器预测研究

张嘉纹，党小宇，杨凌辉，齐茹梦，王　萌
（南京航空航天大学电子信息工程学院，江苏南京２１１１０６）

　　摘　要：　针对海面通信受大气噪声干扰严重的问题，该文提出一种基于ＤＮＮ（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）神经网络的单
样本极化滤波器预测模型，研究其对海面短波地波通信链路中的大气噪声的抑制作用．与传统算法不同，ＤＮＮ神经网络
直接从大量输入数据获取信息间的非线性特性，并以此更新网络参数，通过对模型参数调整使得模型达到最优状态．选
择三种脉冲成分比例不同的大气噪声进行仿真，结果表明传统算法与ＤＮＮ网络模型在低信噪比约０～１５ｄＢ时对信号的
误码率影响基本一致，在高信噪比约超过１５ｄＢ，误码率达到１０－４时，深度学习模型比传统算法所需信噪比显著提高约
５ｄＢ．实验结果验证了神经网络在单样本极化滤波器预测方向的可行性与准确性，具有很好的实用参考价值．
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１　引言
　　现阶段海面通信方式主要包括卫星与微波传输，
卫星通信具有频带宽、覆盖面积广的特点，但卫星造价

昂贵，设备使用周期受限，卫星与通信设备无线链路时

延较长，且海面环境易受大气噪声影响，更加不利于实

时大容量数据通信系统的建立［１］．微波通信频带宽，传
输信息的容量大，海上微波通信设备设计灵活，便于使

用携带，但微波波长较短，遇到障碍就被反射或被阻断，

对微波通信设备的工艺要求也相对较高［２］．随着国家
海洋领域重大创新工程“智慧海洋”的提出，对海上通

信的需求日益加强，海面通信背景下，针对传统卫星和
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微波传输方式存在的时延长、抗干扰性差等问题，本文

引入短波通信作为海上通信的主要方式．短波无线通
信环境下，电波通常以天波形式传输，电波信号经由高

空电离层反射到达地面接收机．由于受随机电离层反
射的影响，天波信号具有明显的衰落特征［３］，不同时

间、地点、季节、昼夜的电离层特性变化较大，导致天波

通信信道呈现随机的不规则变化，信号强度不稳定．地
波传输不涉及电离层反射，仅与地面性质有关［４］．传统
地波多以窄带方式进行传输，但不能满足海面大容量

数据传输业务需求．由于近年来，我国对海洋信息有了
更高更多的要求，本文选用工作频率为１０ＭＨｚ、带宽为
１ＭＨｚ的宽带短波地波作为粗糙海面主要传输方式，信
号带宽变宽后，距离分辨力随之提高，从而我们会得到

更多的信息．海面气候环境复杂，无线通信链路主要受
海面上空雷电活动产生的大气噪声干扰．将大气噪声
视为具有非高斯性的电磁脉冲信号，其频谱范围较广，

脉冲频带较宽，对设备接收端信号影响较大．为了进一
步抑制噪声干扰，研究提高短波通信系统性能的有效

途径，本文对高频通信系统进行建模仿真和性能分析．
雷电瞬时放电引起的大气噪声是海面电波传播的

主要干扰源，其幅度分布具有较厚的拖尾且波动较大．
大量研究学者对生成符合实际信道特性的大气噪声进

行相关研究［５～９］，文献［５］研究了对称 ＳαＳ（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ
ａｌｐｈａＳｔａｂｌｅ）稳定分布的大气噪声建模方法．文献［６］
提出一种基于 ＳαＳ稳定分布的大气噪声计算方法，可
以根据相应的参数实时计算产生不同分布的噪声信

号．文献［７］提出可根据极大似然估计等方法来估计
ＳαＳ稳定分布模型的参数．文献［８］中的实际测量结果
表明对称ＳαＳ稳定分布，不仅包含了高斯分布的情形
（特征指数α＝２），而且能够反映背景噪声的脉冲特性，
满足广义中心极限定理［９］．

近年来，极化滤波技术在信号抗干扰方向被广泛

应用［１０～１３］．文献［１０］提出单凹口极化滤波器和多凹口
极化滤波器，将其用于抑制雨杂波，取得了较理想的效

果．文献［１１］提出了零相移极化滤波器，成功解决了常
规极化滤波方法对目标信号的幅度和相位带来的时变

影响的问题．文献［１２］提出一种单样本极化滤波方法，
该方法不同于传统滤波算法，对数据样本规模依赖性

较低，并将其应用在高频雷达领域．本文基于单样本极
化滤波算法，研究了海面大气噪声干扰抑制对通信链

路接收端误码率的影响．由于不稳定的大气噪声以及
滤波器设计阶段存在的非线性等因素，如何设计更加

精确的滤波器结构成为本文研究的重点问题．
随着机器学习在无线通信领域取得了很多成功的示

范，深度神经网络以及强化学习在信道编码以及信道估

计方面的研究取得了较大的进展［１４～１７］．例如：文献［１４］

提出了一种基于信道互相关信息的神经估计器，有效改

善了基于ＤＮＮ网络信道编码的端到端无线网络通信系
统性能．文献［１６］使用深度神经网络实现调制系统的直
接解码，证明了神经网络在无线通信系统中自动编解码

的可行性．文献［１７］基于ＯＦＤＭ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉ
ｖｉｓｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ）调制系统，利用深度学习模型对信道
失真问题进行了估计与检测．虽然深度学习在以上无线
领域取得了较多研究成果，但是在单样本极化滤波器分

量预测方面的研究还没有涉及．本文为提高通信系统误
码性能，提出了基于ＤＮＮ神经网络的单样本极化滤波器
预测模型．实验结果表明，本文提出的深度学习模型，在
不同的大气噪声分布环境下，相对于传统算法，可以抽象

出不稳定大气噪声下极化滤波器带来的非线性影响，从

而更好地抑制干扰信号并提高通信链路的误码性能．

２　系统模型
　　设在接收端接收到的混合信号为目标与干扰信号
的矢量和，即为：

Ｅｉ（ｎ）＝Ｅｓ（ｎ）＋Ｅｄ（ｎ） （１）
其中，Ｅｉ（ｎ）为混合信号，Ｅｓ（ｎ）为目标信号，Ｅｄ（ｎ）为
干扰信号．假设目标信号是完全极化的电磁波，选取垂
直和水平线极化基，设极化变换后的目标信号可以用

Ｊｏｎｅｓ矢量描述为［１２］：

Ｅｓ（ｎ）＝
ＥｓＨ（ｎ）
ＥｓＶ（ｎ[ ]） ＝Ｅｓ（ｎ）ｅｘｐｊ２πｆｃｆｓ( )ｎ ｃｏｓεｓ

ｓｉｎεｓｅｘｐ（ｊδｓ[ ]）
（２）

其中，ＥｓＨ（ｎ）和 ＥｓＶ（ｎ）分别代表水平极化和垂直极化
方向上的目标信号分量．ｆｃ为目标信号的中心频率，ｆｓ
为采样频率．εｓ代表目标信号的极化角，δｓ代表水平极
化分量与垂直极化分量的相位差．

雷云活动产生的大气噪声干扰信号的本质为电磁

辐射，因此也可以在极化域表示成：

Ｅｄ（ｎ）＝
ＥｄＨ（ｎ）
ＥｄＶ（ｎ[ ]） ＝Ｅｄ（ｎ）ｅｘｐｊ２πｆｄｆｓ( )ｎ ｃｏｓεｄ

ｓｉｎεｄｅｘｐ（ｊδｄ[ ]）
（３）

其中，ＥｄＨ（ｎ）和ＥｄＶ（ｎ）分别代表水平极化和垂直极化
方向上的干扰信号分量，ｆｄ为干扰信号的中心频率，εｄ
代表干扰信号的极化角，δｄ代表干扰信号水平与垂直
极化分量的相位差．

根据上述表达式，滤波器系数的向量矩阵可以在

极化域表示为：

Ｈｒ（ｎ）＝
ＨｒＨ（ｎ）
ＨｒＶ（ｎ[ ]） ＝Ｈｒ（ｎ） ｃｏｓεｒ

ｓｉｎεｒｅｘｐ（ｊδｒ[ ]） （４）

式中，εｒ和δｒ分别为滤波器矢量的极化角和水平与垂
直极化分量的相位差．此时滤波器的输出信号为：

１５２２
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｜Ｖｏ（ｎ）｜＝｜Ｅｉ（ｎ）Ｈｒ（ｎ）｜

＝｜ＨＨｒ（ｎ）Ｅｓ（ｎ）＋Ｈ
Ｈ
ｒ（ｎ）Ｅｄ（ｎ）｜

（５）
考虑和干扰相关的部分 ＨＨｒ（ｎ）Ｅｄ（ｎ），显然，如果满足
条件：

εｒ＝εｄ＋
π
２ （６）

δｒ＝δｄ （７）
则

ＨＨｒ（ｎ）Ｅｄ（ｎ）＝０ （８）
此式说明理论上可以完全滤除接收到的混合信号中的

干扰分量．

３　单样本极化滤波器
　　传统的滤波算法大多是通过估计自相关和互相关
函数来生成滤波向量，需要大量的样本数据．本文考虑
了单样本极化滤波思想，认为部分极化波的瞬时极化

状态可以看作是具有相同极化状态的完全极化波的一

个样本，打破了需要大量样本的限制，该方法将滤波向

量估计转化为估计三个分量因子．将接收端用双极化
天线接收到的混合信号通过一个带通滤波器进行截取

从而得到干扰信号在水平和垂直极化方向上的极化信

息［１３］，设定载波频率为１０ＭＨｚ，设定ＦＩＲ（ＦｉｎｉｔｅＩｍｐｕｌｓｅ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅ）带通滤波器的中心频率设 ３５ＭＨｚ，带宽为
１０ＭＨｚ，采样频率为１０ＭＨｚ，在频带上截取噪声信息．

得到的干扰信号在水平和垂直极化方向上的极化

信息信号为：

ＲＨ（ｎ）＝Ｒｅ［ＥｄＨ（ｎ）］＝Ｅｄ（ｎ）ｃｏｓεｄ（ｎ）ｃｏｓ２π
ｆｄ
ｆｓ( )ｎ
（９）

ＩＨ（ｎ）＝Ｉｍ［ＥｄＨ（ｎ）］＝Ｅｄ（ｎ）ｃｏｓεｄ（ｎ）ｓｉｎ２π
ｆｄ
ｆｓ( )ｎ
（１０）

ＲＶ（ｎ）＝Ｒｅ［ＥｄＶ（ｎ）］

＝Ｅｄ（ｎ）ｓｉｎεｄ（ｎ）ｃｏｓ２π
ｆｄ
ｆｓ
ｎ＋δｄ（ｎ( )） （１１）

ＩＶ（ｎ）＝Ｉｍ ＥｄＶ（ｎ[ ]）

＝Ｅｄ（ｎ）ｓｉｎεｄ（ｎ）ｓｉｎ２π
ｆｄ
ｆｓ
ｎ＋δｄ（ｎ( )） （１２）

其中，ＲＨ（ｎ），ＩＨ（ｎ），ＲＶ（ｎ），ＩＶ（ｎ）分别为干扰信号在
水平和垂直方向上的实部与虚部分量．

利用归一化作图方法，噪声信号在两路方向的实

部与虚部信号频谱图如图１所示．
定义：

Ｐ０（ｎ）＝
１

Ｐ１（ｎ）＋Ｐ２（ｎ[ ]） （１３）

Ｐ１（ｎ）＝Ｒ
２
Ｈ（ｎ）＋Ｉ

２
Ｈ（ｎ） （１４）

Ｐ２（ｎ）＝Ｒ
２
Ｖ（ｎ）＋Ｉ

２
Ｖ（ｎ） （１５）

Ｐ３（ｎ）＝［（ＲＨ（ｎ）＋ＲＶ（ｎ））／２］
２＋［（ＩＨ（ｎ）＋ＩＶ（ｎ））／２］

２

（１６）

２５２２
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Ｐ４（ｎ）＝［（ＲＨ（ｎ）－ＩＶ（ｎ））／２］
２＋［（ＲＶ（ｎ）＋ＩＨ（ｎ））／２］

２

（１７）
根据上述五个分量构造单样本极化滤波器分量：

Ｈ１（ｎ）＝－［Ｐ２（ｎ）Ｐ０（ｎ）］
０５ （１８）

Ｈ２（ｎ）＝［２Ｐ４（ｎ）Ｐ０（ｎ）－０５］／Ｈ１（ｎ） （１９）
Ｈ３（ｎ）＝［０５－２Ｐ３（ｎ）Ｐ０（ｎ）］／Ｈ１（ｎ） （２０）

其中Ｈ１（ｎ），Ｈ２（ｎ），Ｈ３（ｎ）构成滤波向量．当滤波向量与
干扰信号完全正交时，噪声被完全抑制．因此，以上三个
因子可以直接从干扰信号中推导出来．在本实验中，目标
与干扰信号的极化角均可在０°～９０°随机产生．在实际应
用中，发射信号常采用垂直极化，因此本文在整个模拟通

信过程中对发射信号采用垂直极化方式，假设发射信号

的极化参数不改变，设置目标信号的极化角为９０°，干扰
信号的极化角由均值为４５°的随机分布产生．带有单样本
极化滤波器的调制系统干扰抑制框图如图２所示．

４　ＤＮＮ网络模型

４１　网络模型及参数设置
接收端采用双极化天线进行接收，接收端目标和

干扰的混合信号主要存在于水平和垂直方向的极化信

息中，为使网络更容易学习到数据间特征，将接收端每

个混合信号的实部和虚部拆分，分别作为独立数据进

行训练．选取水平与垂直方向的混合信号极化信息即
ＲＨ，ＩＨ，ＲＶ，ＩＶ作为网络输入进行训练，采用ＤＮＮ深度神
经网络作为模型训练架构，具体如图３所示．模型输入

为４维度的特征向量．
Ｔ＝［ＲＨ，ＩＨ，ＲＶ，ＩＶ］ （２１）

隐藏层采用全连接方式，共３层，分别选择每层１６、３２、
６４个神经元．输出层为３维向量，即预测的单样本极化
滤波器分量Ｈ１，Ｈ２，Ｈ３．

Ｏ＝［Ｈ１，Ｈ２，Ｈ３］ （２２）
模型训练过程中抽取的训练样本和对应标签的数据为：

Ｄｉｎｐｕｔ＝｛（Ｔ１，Ｏ１），（Ｔ２，Ｏ２），…，（Ｔｍ，Ｏｍ）｝，ｍ＝１，２，…，１０
４

（２３）
将网络训练中的每层输出特征数据分成“小批”样本，

对每个“小批”样本结合标准差拟合方法进行批量归一

化算法后再输入到神经网络的下一层，克服了极化滤

波算法在数据集中数据不完整情况下预测不佳的问题．
模型训练过程主要包括训练样本的网络前向传播

以及误差项的网络反向传播过程．网络前向传播得到
学习后的滤波器系数预测值，通过损失函数计算网络

在这批数据上的输出值与目标值之间的误差，以此衡

量网络在训练数据后的预测值与预期结果的匹配程

度，计算损失相对于网络权重的梯度，通过梯度下降法

来一步步的迭代更新各个神经元的权重以及偏置参

数，直至达到模型预先设定的迭代次数或者所得误差

在指定的范围为止．
本文使用１００００个数据进行训练，设定一批数据包

含的样本数目为６４，迭代次数的初始阈值设为１５６，经
观测预测值与实际值间误差 Ｌｏｓｓ图，可知在训练初期，
误差值会迅速降低，随后趋于稳定．若迭代次数过高，则
会导致资源浪费，算法耗时较长．因此设置 Ｈ１、Ｈ２与 Ｈ３
迭代次数均为５５．

第ｌ层第ｉ个节点输入为：

ｚｌｉ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｌｉｋａ

ｌ－１
ｋ ＋ｂ

ｌ
ｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｌ＝１，２，…，Ｌ （２４）

其中，ｗｌｉｋ为第ｌ－１层第ｉ个节点与第ｌ层第ｋ个节点之
间的权重．ｂｌｉ为第 ｌ层第 ｉ个节点的偏置．Ｎ为第 ｌ－１
层的节点数量．权重及偏置按照标准正态分布采用随

３５２２
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机初始化的方法．每个神经元的权重向量初始化为从
均值为０的单位标准高斯分布进行取样的随机向量．

第ｌ层第ｉ个节点的输出为：
ａｌｉ＝ｆＲｅｌｕ（ｚ

ｌ
ｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ，ｌ＝１，２，…Ｌ （２５）

在每层网络间引入了非线性激活函数．若无激活
函数，无论神经网络深度如何，模型与一层网络本质上

是没有区别的．通过在层与层之间添加非线性项以及
偏置项，当增加网络层数时，模型会有更好拟合性．文中
ｆＲｅｌｕ为‘Ｒｅｌｕ’激活函数，也用于解决ＤＮＮ网络模型训练
过程中梯度爆炸和梯度消失的问题［１６］，如式（２６）所示，
参数小于０激活函数输出为０，参数大于０则自身作为
激活函数输出．

ｆＲｅｌｕ（Ｔ（ｎ））＝ｍａｘ（０，Ｔ（ｎ）） （２６）
输出层输出为：

Ｏ＝ｆ∑
Ｊ

ｊ＝１
ｗＬｊｉＬ( )ｌｊ，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｌ＝１，２，…Ｌ

（２７）
其中Ｊ为隐藏层节点数，ｆ代表线性输出，作为回归预测
模型的输出层激活函数．

如果训练模型在输出层未能达到定义误差函数精

度要求，则转入深度网络反向传播阶段，计算损失相对

于网络权重的梯度，通过梯度下降法来一步步的迭代

求解，将权重参数沿着梯度的反方向移动，使损失函数

最小化［１４］．本研究选用平均绝对误差（ＭＡＥ）函数
（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）作为损失函数．

ＭＡＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜Ｈｉ－Ｈｐｒｅ｜

Ｎ （２８）

其中Ｈｉ和Ｈｐｒｅ分别代表期望的滤波器分量和模型预测
出的滤波器分量．

深度网络反向传播阶段，第ｌ输出层梯度为：
ζｌｉ＝（ｗ

ｌ＋１
ｉ ）

Ｔζｌ＋１ｉ ⊙ｆ′Ｒｅｌｕ（ｚ
ｌ
ｉ） （２９）

更新第ｌ层的权重和偏置为：

ｗｌ＝ｗｌ－α∑
ｍ

ｉ＝１
ζｌｉ（ａ

ｌ－１
ｉ ）

Ｔ
（３０）

ｂｌ＝ｂｌ－α∑
ｍ

ｉ＝１
ζｌｉ （３１）

随着深度学习网络层数的加深以及大量的训练数

据，ＤＮＮ网络也会面临过拟合的问题．Ｎｉｔｉｓｈ等人［１３］提

出Ｄｒｏｐｏｕｔ技术的应用可以使网络获得较好的性能．该
文引入Ｄｒｏｐｏｕｔ技术，每次训练过程中网络随机将部分
输出值舍弃，减少训练参数的同时，可以增强模型的泛

化能力，寻找到更优解．
以上对ＤＮＮ网络各个参数及其理论进行了分析，

本文最终设计以下网络训练参数，具体如表１所示，该
参数下，模型观测指标朝着减小预测滤波器系数和期

望值误差的方向优化．
表１　ＤＮＮ网络仿真参数

参数名称 数值

输入层维度 ４
隐藏层维度 ３３２
输出层维度 ３
激活函数 Ｒｅｌｕ
Ｄｒｏｐｏｕｔ层 ０２
学习率 ０００１
损失函数 ＭＡＥ
训练Ｅｐｏｃｈｓ １００
优化器 ＲＭＳｐｒｏｐ

训练步长ＢａｔｃｈＳｉｚｅ ６４
训练集所占数据比例 ８０％

交叉验证集所占数据比例 １０％
测试集所占数据比例 １０％

４２　模型指标监测
模型训练效果可以通过观察指定迭代次数内指标

变化趋势，从而对模型训练效果做出评价．图４分别给
出了３×３２结构的 ＤＮＮ模型对于三个滤波器分量在

４５２２
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ＭＡＥ指标上的训练效果，可以看出，在训练次数逐步增
大的过程中，模型在交叉验证数据集上的预测滤波器

系数数值与期望值之间的误差指标在逐步减小，说明

网络的权重与偏置参数在朝着减小预测值与期望值之

间误差的方向优化．
４３　通信系统误码率仿真分析

本文由雷电辐射产生的大气噪声信号用 Ａｌｐｈａ稳
定分布模型来表示．模型中最重要的参数特征指数α（０
≤α≤２），代表了脉冲程度分布，当α越小时，噪声尖峰
脉冲越明显，衰减越慢，拖尾就更厚［５］．特征指数大于１
时更接近实际雷电活动产生的大气噪声．

本文选择三个不同的大气噪声特征指数，分别为

１１、１３、１５，分别用传统算法和ＤＮＮ网络模型对单样
本极化滤波器分量进行预测，再对整个调制系统进行

误码率性能仿真，具体对比图如图 ５所示．仿真选择
ＢＰＳＫ调制方式，仿真系统产生１０４个原始比特，采样频
率设置为１０ＭＨｚ，载波频率为１０ＭＨｚ，码元速率１０６ｂｉｔ／
ｓ．结果表明，在大气噪声特征指数为１１时，最接近实
际情况的大气噪声，混合信号中噪声脉冲幅度较高，噪

声中的脉冲所占比例较大，在达到１０－４误码率条件下，
所需信噪比较大．随着特征指数增加，混合信号中噪声
脉冲所占比例较小，对系统性能影响较小，在达到１０－４

误码率条件下，所需信噪比随之减小．
传统算法构造的单样本极化滤波器对噪声有较好

的抑制作用，在达到１０－４误码率的条件下，经过滤波器
比不经过滤波器的所需信噪比提高约５ｄＢ．本文选择三
种神经网络模型结构，隐藏层采用全连接方式，共３层，
分别选择每层１６、３２、６４个神经元．在三种大气噪声分
布下，ＤＮＮ网络模型对单样本极化滤波器的分量中非
线性因素的预测效果更稳定，低信噪比约 １５ｄＢ以下
时，通过神经网络和传统单样本极化滤波算法构造出

的滤波器对信号的误码率影响基本一致，说明传统算

法提取噪声信息的能力与模型效果一致．但是在高信
噪比约超过１５ｄＢ时，由于传统算法提取的噪声信息会
有部分信号混入，导致滤波器性能下降，而深度学习模

型在高信噪比情况下依然能保持较准确地噪声滤波器

分量预测．ＤＮＮ模型构造出的滤波器比传统算法所需
信噪比显著提高约５ｄＢ．

在同一特征指数分布下，ＤＮＮ网络模型在高信
噪比约超过１５ｄＢ时随着神经元个数的增加对滤波器
分量的预测会略有不同．在达到 １０－４误码率的条件
下，含有不同神经元个数的 ＤＮＮ网络模型所需信噪
比一致．本文为此类问题提供了另一条思路，即利用
端到端思想，从大量数据样本空间寻找潜在规律，从

而构造滤波器分量．以上分析表明，ＤＮＮ网络模型能
从被污染的接收端信号中，最大可能地提取噪声信

息，以此构造极化滤波器，达到最大程度抑制噪声的

能力．这源于 ＤＮＮ网络直接从输入的大量数据特征
中寻找变量间的非线性特性，提高了模型在复杂的噪

声干扰下的泛化能力．

５　结束语
　　本文研究了单样本极化滤波器对调制系统的误
码性能的影响，大量的仿真和数值分析表明单样本极

化滤波器对大气噪声有明显的抑制作用，在达到１０－４

５５２２
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误码率的条件下，经过滤波器比不经过滤波器的所需

信噪比提高约５ｄＢ．而采用 ＤＮＮ模型的极化滤波器预
测方法，对大气噪声的抑制效果更加明显，比传统算

法所需信噪比显著提高约５ｄＢ．产生这种差异的原因
在于在高信噪比时，传统算法截取噪声信息会有少量

传输信号混入，导致滤波器分量设计有较大波动．而
深度学习模型在高信噪比情况下依然能保持较准确

地提取能力．ＤＮＮ神经网络直接从大量输入数据获取
信息间的相关特性，并以此更新网络参数，通过对模

型参数调整以及误差指标的监控，使得模型达到最优

状态，模型测试结果表明，ＤＮＮ网络模型能够有效地
从被大气噪声污染的信号中提取滤波器分量，从而达

到大气噪声抑制效果．粗糙海面能否进行通信很大程
度上取决于链路的误码性能，本文提出的 ＤＮＮ神经
网络相较于传统单样本极化滤波器算法，抑制噪声的

能力有较大提升，对海面短波地波通信具有重要的指

导意义．
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