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Abstract 
For Multiple Input Multiple Output (MIMO) system, the increasing demand for large amount of 
data has motivated researchers to pursue novel techniques to reduce decoding computational 
complexity while ensuring accuracy. In this paper, we study the application of machine learning 
for proposing an adaptive interference aware receiver. For typical MIMO receivers, Interference 
Rejection Combining (IRC) provides better performance with regard to interference rejection, but 
its computational complexity is higher than Maximum Ratio Combining (MRC). Considering the 
tradeoff between performance and computational complexity, we propose a neural network based 
adaptive receiver, which can switch between MRC and IRC adaptively according to the channel 
condition. In our proposed receiver, the extracted features from interference covariance matrix 
and corresponding class label through performance analysis are used to train the neural network. 
Then the receiver can recognize interference level and select the appropriate receiver automati-
cally. Simulation results demonstrate that our proposed receiver achieves higher classification 
accuracy, lower computational complexity and the similar performance as IRC. 
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摘  要 

对于多输入多输出(MIMO)系统，对数据量增长的需求促使科研者提出可以减少解码计算量并且保证接

收准确性的新型技术。本文研究了基于机器学习的应用以提出一种自适应的干扰感知接收机。对于典型

的接收机，干扰抑制合并(IRC)因其可以抑制干扰而能提供更好的性能，但其复杂度要高于最大比合并

(MRC)。考虑到性能和计算复杂度的折中，本文提出了一种基于神经网络的自适应接收机，其可以根据

信道状态在MRC和IRC间自适应切换。在本文提出的接收机中，从干扰相关矩阵中提取的特征及通过性

能分析计算相应的标签用于训练神经网络。该接收机可以自动识别干扰等级并且选择合适的接收机。仿

真表明本文提出的接收机可以实现更高的分类准确性，更低的计算复杂度及同IRC相近的性能。 
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1. 引言 

对于无线通信系统，高速率和低失真已经成为基本的要求。多输入多输出(MIMO)系统可以提升系统

容量并且正交频分复用(OFDM)技术可以抵抗多径衰落，因此 MIMO-OFDM 的结合已经得到广泛的应用

[1] [2]。 
在实际的 MIMO-OFDM 系统中，由于存在衰落，干扰及噪声使得接收端收到的信号受到很大影响。

因此采取有效的信道均衡技术来抑制干扰并提升 MIMO-OFDM 系统性能是很有必要的。非线性接收机可

以提供优秀的性能但其计算复杂度过大将增加接收机所需功率损耗及处理时间。相比于非线性接收机，

线性接收机可以提供较好的性能并且其复杂度较低。一些典型的线性接收机如最大比合并(MRC) [3] [4]
和干扰抑制合并(IRC) [5] [6]得到较广泛的应用。IRC 因其可以抑制干扰可以提供更好的性能，因此更适

用于干扰较大的场景。同 IRC 相比，MRC 更容易实施且计算复杂度较低，但其不能有效抑制干扰，因此

更适用于干扰较小的场景。 
尤其在 5G 场景下，干扰热噪声等级(Interference over Thermal noise, IoT)由于波束赋形而变化很快，

因此如何在信道条件不同且多变的条件下选择合适的接收机是一个急需解决的问题。A. M. Kuzminskiy
提出了一种基于期望似然准则的硬切换方法，但其复杂度过大并且性能有限，尤其是在天线数目较大的

情况[7]。[8]中提供一种自适应干扰意识接收机，但其门限值难以确定且自适应能力较差。近些年，随着

机器学习的快速发展，其与传统通信的结合为许多问题带来了更好的解决方案[9] [10]。 
基于上述本文提出了一种基于神经网络的自适应干扰感知接收机。考虑到性能和计算复杂度的折中，

该接收机可以随着信道条件变化在 MRC 和 IRC 间自动地切换。我们提出了三种特征提取方法从干扰相

关矩阵中提取所需特征。基于样本传输数据的训练，分类特性可以被神经网络学习并且应用于干扰识别

以及接收机判决。此外，子载波组内信道相似性的应用可以进一步减小计算复杂度。仿真结果表明本文

提出的自适应干扰感知接收机可以实现接收机分类高准确性，低复杂度及同 IRC 相似的性能。 
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2. 系统模型 

2.1. MIMO 通信系统模型 

本文中MIMO系统包括主基站及 L个干扰基站，发射端有 TN 根发射天线，用户端有 RN 根接收天线。

不失一般性，将主基站记为 0，来自 L 个干扰基站的信号构成对用户的干扰，因此接收信号可以如下表

示： 

0 0, 0, 0, , , ,
1

L

k k k k i i k i k i k k
i

x xρ ρ
=

= + +∑y H p H p n                            (1) 

上述信道模型中 k 为子载波编号， { }1,2, , sck N∈ � ，其中 scN 为子载波总数。 1RN
k

×∈y � 为用户接收

信号。 0ρ 和 iρ 表示主基站和干扰基站的发送功率。 0,
R TN N

k
×∈H � 及 ,

R TN N
i k

×∈H � 分别表示用户和主基站

间及用户和第 i 个干扰基站间的信道矩阵。信道矩阵每个元素服从独立的高斯分布，均值为 0，方差为 1。
T 1

0,
N

k
×∈p � 和 T 1

,
N

i k
×∈p � 为预编码向量。 0,kx 代表发送数据符号， ,i kx 代表干扰数据符号。不失一般性，

假定传输比特星座映射为单位功率的 QPSK 符号。噪声向量 1RN
k

×∈n � 服从均值为 0，方差为 2σ 的高斯分

布。 
预编码向量 0,kp 利用信道矩阵 0,kH 奇异值分解(SVD)求得。 H

0,k k k k=H U VΛ 表示信道矩阵的 SVD 分

解，其中 R RN N
k

×∈U � 和 T TN N
k

×∈V � 为酉矩阵， kΛ 为对角矩阵，即 ( ),1 ,diag , ,k k k q= �Λ λ λ ，其中 q 为信

道矩阵 0,kH 的秩。不失一般性，本文取 kV 矩阵的第一列作为预编码向量 0,kp ，多层时对应取 kV 矩阵的列

向量即可。 
为了简化表达，定义等效信道变量表示如下： 

, , , , 0,1, ,i k i i k i k i Lρ= =g H p �                                   (2) 

为了恢复目标信号，在用户端使用 MRC/IRC 接收机检测接收信号并恢复目标信号。检测过程可以描

述为接收信号与接收机加权向量 1 RN
k

×∈w � 相乘恢复出目标信号，公式形式表示如下： 

0, 0, , ,
1

L

k k k k k k i k i k k
i

x x x
=

 = = + + 
 

∑w y w g g n�                              (3) 

2.2. MRC 接收机 

MRC 是一种常见信号合并方法，按照各接收天线上的信号强度进行合并，信噪比越大，加权系数越

大，导致对合并后的信号贡献越大，接收端加权向量可以如下表示： 
H
0,k k=w g                                           (4) 

经用户端 MRC 接收机处理后，其信干噪比(SINR)可表示为： 
H
0, 0,

2H H
0, , 0, 0,

2

1

k kMRC
k

k i k k k

L

i
σ

γ

=

=
+∑

g g

g g g g
                                (5) 

2.3. IRC 接收机 

若式(5)中分母的干扰项为 0，则 MRC 接收机可以得到最大化信噪比(SNR)。若其干扰项不为 0，IRC
接收机可以最大化 SINR，其加权向量可以表示如下： 

( ) 1H H
0, 0, 0,k k k k k

−
= +w g g g R                                     (6) 

https://doi.org/10.12677/hjwc.2019.94018


赵映竹 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjwc.2019.94018 150 无线通信 
 

其中 H H 2
, ,

1
R

L

k k k i k i k N
i

σ
=

 = = +  ∑R E s s g g I 定义为干扰相关矩阵， , ,
1

L

k i k i k k
i

x
=

= +∑s g n 为干扰加噪声向量。 

同样，经用户端 IRC 接收机处理后的信干噪比(SINR)可表示为： 

( ) 1H H H
0, 0,

IRC
k k k k k k k kγ

−
= g F F R F F g                                  (7) 

其中 H
kF 可表示为： 

H H
,

1
0 kk k

−= yF H Σ                                         (8) 

其中
H

0, 0,k k k k= +y g g RΣ 。 

3. 基于神经网络的检测方案 

接收机类型判决可以首先基于传统的数据信号处理算法，需要预先提取足够的干扰相关信息。然而

在很多情况下(例如干扰来自未与服务小区同步的其他小区)，无法预先提取到足够信息来进行干扰判决，

这种情况下传统的检测方案无法工作或性能很差。因此亟需一些其他的解决方案。在这种情况下，基于

神经网络的自适应接收机可以取得很好的性能，神经网络可以从干扰相关矩阵中提取到足够的信息来进

行干扰识别从而进行接收机判决。 

3.1. 特征提取 

采用一个包含 T 个训练样本的训练集去训练神经网络，该训练集可以记为{ }
1

,
Tt t

t
w

=
u ，其中 tu 和 tw 分

别表示第 t 个训练样本的特征集和标签集，其中 { }1,2, ,t T∈ � 。 
特征集需要从对通信性能有影响的信息中提取。干扰相关矩阵在不同 IoT等级场景下包含不同特性，

因此可以用于提取特征以用于训练神经网络模型。基于此，集合 tu 可从干扰相关矩阵中提取，特征提取

过程可以表示如下： 

1,1, 1,2, 1, ,

2,1, 2,2, 2, ,

,1, ,2, , ,

R

R

R R R R

t t t
k k N k

t t t
k k N kt

k

t t t
N k N k N N k

r r r

r r r

r r r

 
 
 =  
 
  

�

�

� � � �
�

R                                 (9) 

其中 t
kR 代表第 t 个训练样本中第 k个子载波上的干扰相关矩阵。为实现有效的特征提取，基于 R RN Nt

k
×∈R � ，

我们提出了三种特征提取方法，可以如下表示： 
方法 1： 

1,1, ,1, 1,2, ,2, 1, , , ,, , , , , , , ,
R R R R R

t t t t t t t
k N k k N k N k N N kr r r r r r =  u � � �                      (10) 

方法 2： 

1,1, ,1, 2,2, ,2, 3,3, ,3, , ,, , , , , , , , , ,
R R R R R

t t t t t t t t
k N k k N k k N k N N kr r r r r r r =  u � � � �                     (11) 

方法 3： 

1,1, 2,2, , ,, , ,
R R

t t t t
k k N N kr r r =  u �                                   (12) 

方法 1 中，
21 RNt ×∈u � 。对于干扰相关矩阵 t

kR 中的每个元素，其模值可以作为特征来训练神经网

络。该特征提取方法可以实现很高的分类准确性。为了简化算法，可以选取干扰相关矩阵 t
kR 的子集进 

行训练。如方法 2 所示，干扰相关矩阵的主对角线及其以上的元素被选择，因此
( )21 2R RN Nt × +

∈�u 。该方 
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法同样可以实现很高的准确性。为进一步简化计算复杂度，我们提出了方法 3。只选取干扰相关矩阵 t
kR

主对角线上的元素进行特征提取， 1 RNt ×∈u � ，该方法可以在实现较低的复杂度的同时具有较高的预测

准确性。 
为了进行信道干扰状态判决，接收端处理后的 SINR 可以作为代价函数。基于该代价函数，标签 tw 可

由下式确定： 

, if

, otherwise

MRC IRC MRC
t

IRC

w
w

w
γ γ− ≤ ∆= 


                                (13) 

其中 ∆为考虑到性能及计算复杂度折中的一个阈值，其可以表征信道干扰和噪声状态。当 IRC MRCγ γ− ≤ ∆

时，说明信道干扰较小，此时应该采用 MRC 接收机，在保证检测性能的同时降低计算复杂度。当
IRC MRCγ γ− > ∆时，说明信道干扰较大，此时应该采用 IRC 接收机以获得更好的性能。基于以上过程描

述，可得到训练数据集{ }
1

,
Tt t

t
w

=
u 以用于训练神经网络模型。 

3.2. 基于神经网络的自适应接收机及神经网络训练 

该自适应接收机可基于神经网络进行信道干扰状态识别，图 1 为基于神经网络的自适应接收机的结

构图。基于参考信号进行信道估计以得到信道矩阵和干扰相关信息。由此可得到干扰相关矩阵以进行特

征提取，同时可基于性能分析进行标签分配，特征和标签构成训练数据集。基于训练集训练后可得到神

经网络，学习到的分类特征可应用于未来的干扰识别及接收机判决。 
 

 
Figure 1. Basic structure of the multi-layer neural network based adaptive receiver 
图 1. 基于多层神经网络的接收机的基本结构 
 

神经网络的结果可分为输入层，隐层和输出层。每层包含若干节点，其可以从前一层的节点或直接

从输入层得到输入信号，并且输出信号到下一层节点或输出层，输入输出关系可表示如下： 

[ ] [ ] [ ] [ ]1l l l l
j jr r j

r
a f w a b− = + 

 
∑                                    (14) 

其中
[ ]l
jrw 表示连接第 1l − 层的第 r 个节点和第 l 层的第 j 个节点的权值，

[ ]l
jb 表示第 l 层的第 j 个节点的偏

差。 [ ]1l
ra − 表示第 l 层的第 r 个节点的输入信号， ( )f x 表示激活函数。 

在本文中采用多层感知器(Multi-Layer Perceptron, MLP)作为神经网络进行干扰识别，因为其具有非常

紧凑的拓扑结构，并且可以在较少的迭代次数中得到训练。本文中应用的神经网络是全连接的，该神经

网络包括两个隐层，第一层有 16 个节点，第二层有 8 个节点。隐层的激活函数采用修正线性单元(rectified 
linear unit, relu)函数，输出层的激活函数采用 Logistic 函数。 

此外，为了进一步降低计算复杂度，可将信道变化相似的子载波划分为一个子载波组，从而可以划

分为 M 个子载波组(如图 2 所示)。于是可用 mR 代替子载波组中各个子载波的干扰相关矩阵 kR 进行特征
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提取以用于训练神经网络，其中 k 属于子载波组 m。 mR 可由下式表示： 

1

1 mk

m k
kmk =

= ∑R R                                        (15) 

其中 mk 是子载波组 m 中的子载波数目。 
 

 

Figure 2. Structure of mR  in subcarrier group m, where { }1,2, ,m M∈ �  

图 2. 子载波组 m 中 mR 结构，其中 { }1,2, ,m M∈ �  
 

因此同一个子载波组中的子载波只需要一次基于神经网络的干扰识别来进行接收机判决，可以大大

降低计算复杂度。此外，在神经网络训练中，我们在损失函数中加入正则化项，通过缩小模型参数以防

止过拟合现象，可以进一步降低计算复杂度。 
为初始化所用的神经网络的权值和偏差，将提取的特征 tu (如方法 1，方法 2 或方法 3)和相应的接收

机标签 tw 输入到神经网络。分类特性可以基于训练数据得以学习，并且可应用于未来的接收判决，该神

经网络可由下述算法 1 得到： 
 
Algorithm 1. Training method for neural network 
算法 1. 神经网络训练算法 
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3.3. 接收机实际应用判决 

训练好的神经网络可被存储下来，并在后续的实际场景下执行干扰识别及接收机判决。在每个传输

周期内，接收端根据该训练好的神经网络和当前提取到的特征信息得到当前干扰信息并且做出接收机判

决，可以有效的随信道状态进行改变，得到很好的性能提升，可以表示为算法 2： 
 
Algorithm 2. Receiver decision based on neural network 
算法 2. 基于神经网络的接收机判决 

 

3.4. 硬判决方案 

此外，常见的一种硬判决方法是基于干扰加噪声协方差矩阵的对角加载方法，通过矩阵的迹和非对

角线元素和的比值来识别干扰等级，具体公式可由如下表示： 

( )
, ,

k

n m kn m

Tr
r

η
≠

=
∑

R
                                       (16) 

其中 , ,n m kn m r
≠∑ 表示干扰相关矩阵的非主对角线上元素的和。基于该比值，接收机的判决可根据以下准则： 

, if

, if

MRC
t

IRC

w
w

w
η θ

θη

= 
>

≤


                                     (17) 

其中θ 是一个与信道状态相关的阈值，可以根据信道条件决定。可以看出不同信道条件下θ 的最优值显

然是不同的，考虑到实际通信系统中信道条件是不断变化的，固定的θ 值会带来比较明显的性能损失，

因此基于神经网络的干扰感知自适应接收机提供了更优的性能。 

4. 实验仿真与结果分析 

本节给出计算仿真示例来验证本文提出算法的性能。仿真场景参数设置如下：信道设置为 9 径，最

大时延为 2.51 us，此外 1 dB∆ = ， 1L = ， 0 1ρ = ，SINR 设置为−10 dB 到 10 dB，可由此计算出干扰和噪

声功率以用于不同场景下的功率分配。为得到充足的训练数据，干扰受限和噪声受限的场景都需要构建。

因此，将干扰功率和噪声功率比例设置为 iα 和 1n iα α= − ，在 50%的训练数据中，设置 0 0.5iα≤ ≤ ，同

时在另外 50%的训练数据中，设置 0.5 1iα< ≤ ，由此不同 IoT 场景因不同的 iα 及 nα 取值得以构建。收发
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天线分别设置为 8 和 2。不同接收机的性能以接收端处理后的 SINR 作为衡量标准。产生了 20,000 组数

据作为训练集及测试集。 
 
Table 1. Accuracy of detection type classification based on machine learning and hard switching 
表 1. 基于机器学习和硬判决方法的检测分类准确性 

iα              opt. 方法 1 方法 2 方法 3 硬判决 

0 100% 100% 100% 99.9% 

0.05 100% 100% 100% 99.3% 

0.1 100% 100% 100% 98.5% 

0.15 100% 100% 99.9% 95.5% 

0.2 100% 100% 99.2% 88.9% 

0.25 99.9% 99.6% 99.0% 79.9% 

0.3 99.1% 99.8% 97.2% 71.1% 

0.35 97.1% 97.5% 93.9% 62.4% 

0.4 92.3% 92.6% 89.7% 56.3% 

0.45 88.4% 88.9% 85.1% 54.1% 

0.5 86.7% 83.2% 82.4% 50.2% 

 

表 1 示出在不同 IoT 等级的仿真场景下，基于机器学习和基于硬判决的接收机检测类型分类准确性。

测试集与上述的训练集数据有同样的功率分配的比例结构，因此当 0.5 1α< ≤ 时，其检测分类的准确性等

于1 α− ( 0 0.5α< < )。经仿真分析，取 1θ = ，此时硬判决方案得到最优性能。从表 1 可以看出，基于机

器学习的接收机判决的准确性高于硬判决，尤其是当干扰功率和噪声功率差别较大时更为明显。对于基

于神经网络的检测方案，综合分类性能及实施复杂度分析，方法 3 是最佳的方案，其保证了较高的接收

机检测准确性并且具有较低的实施复杂度。 
 

 
Figure 3. CDF of SINR performance in low IoT cases 
图 3. 低 IoT 场景下 SINR 的 CDF 
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Figure 4. CDF of SINR performance in high IoT cases 
图 4. 高 IoT 场景下 SINR 的 CDF 

 
图 3，图 4 和图 5 示出仿真结果。图中示出基于神经网络的自适应接收机、MRC、IRC 的接收端得到

的 SINR 的累积密度函数(CDF)曲线。方法 3 选取为特性提取方法。图 3 中，干扰功率比例设置为 0.25iα = ，

即该信道条件下噪声功率较大。由图 3 可以看出本文提出的自适应接收机的性能接近 MRC 接收机，说明

在低 IoT 等级场景下自适应接收机选取 MRC 作为接收方法。图 4 中，设置 0.75iα = ，该信道条件下干扰

功率大于噪声功率。由图 4 可以看出，在这种信道条件下，IRC 接收机被采取作为接收方法。 
 

 
Figure 5. CDF of SINR performance in mixed IoT cases 
图 5. 混合 IoT 场景下 SINR 的 CDF 

 
图 5 中，对于 50%的测试数据集，将干扰功率比例设置为 0.25iα = ，在另外 50%的测试数据集中，

干扰功率比例设置为 0.75iα = 。由图 5 可以看出本文提出的基于神经网络的自适应接收机的性能优于基

于硬切换的接收机。同时可以看出该基于神经网络的接收机的性能接近 IRC 接收机，这源于在 IoT 较小

https://doi.org/10.12677/hjwc.2019.94018


赵映竹 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjwc.2019.94018 156 无线通信 
 

的场景下，选择了 MRC 接收机，MRC 和 IRC 性能接近；而在 IoT 较大的场景下，选择了 IRC 接收机，

且 IRC 性能远优于 MRC 接收机，从而进一步说明该自适应的接收机分类得到很高的准确性。 

5. 结论 

本文提出了一种基于干扰感知的接收机，该接收机可以在不同的 IoT 等级场景下自适应地在 MRC
和 IRC 间进行切换，该切换基于对性能及计算复杂度的折中。此外，本文提出了三种特征提取方法进行

特征的提取。本文还提出了子载波组中信道相似性的应用进一步减小复杂度。仿真结果表明本文提出的

基于神经网络的自适应接收机性能优于现有的硬切换方法，是一种高效的接收机分类方案。 
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