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摘   要：针对正交频分复用(OFDM)波形外辐射源雷达的参考信号获取问题，基于“解调-再调制”的重构方法结

合了波形优势，能获得更为纯净的参考信号。该文在此基础上提出一种联合OFDM解调、信道估计、信道均衡和

星座点逆映射的深度神经网络(DNN)重构方法，建立了基于DNN的参考信号重构方案，通过网络学习自适应深度

挖掘从时域接收符号到传输码元之间的映射关系、隐式地估计信道响应，从而提高解调精度和重构性能。该文首

先研究了仿真数据集的获取问题、DNN的搭建和训练问题，接着对基于DNN方法在导频数目减少、循环前缀的

移除、存在符号定时偏差、存在载波频偏、对高峰值平均功率比信号进行时域加窗滤波等情况下的参考信号重构

性能进行了仿真分析，仿真结果表明该方法对参考信号重构的有效性。
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Abstract: Considering the problem of obtaining the reference signal for passive radar with Orthogonal

Frequency Division Multiplexing (OFDM) waveform, the reconstruction method based on "demodulation-

remodulation" employs the waveform advantage to obtain a purer reference signal. On this basis, a Deep Neural

Network (DNN) reconstruction method that combines OFDM demodulation, channel estimation, channel

equalization, and constellation point inverse mapping is proposed to establish a DNN-based reference signal

reconstruction scheme. This method can be used to adaptively and deeply excavate the mapping relationship

between time-domain received symbols and transmission symbols through network learning, and implicitly

estimate the channel response, thereby improving demodulation accuracy and reconstruction performance.

Firstly, the acquisition of simulation data sets, the construction and training of DNN are studied in this

paper.Then, the comparison between the DNN method and the traditional method about reference signal

reconstruction performance is analyzed under the condition that the number of pilots is reduced, the cyclic

prefix is removed, the symbol timing offset exists, the carrier frequency offset exists, the time domain

windowing filter is performed on the high peak-to-average power ratio signal, and all the above parameters are

superimposed. Finally, simulation results show the effectiveness of this method.
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1    引言

正交频分复用(Orthogonal Frequency Division
Multiplexing, OFDM)波形外辐射源雷达利用第三

方发射的OFDM波形信号作为照射源，如数字音频

广播、数字视频广播、数字地面多媒体广播(Digital
Terrestrial Multimedia Broadcasting, DTMB)、
数字调幅广播、数字电视信号、中国数字广播、长

期演进(Long Term Evolution, LTE)信号、无线网

络(Wireless Fidelity, Wi-Fi)信号[1–8]等，通过参考

通道中的参考信号与监测通道中的目标回波信号进

行2维匹配滤波得到距离-多普勒谱实现移动目标的

探测，是外辐射源雷达的重要研究方向之一。由于

采用了第三方发射源，OFDM波形外辐射源雷达同

样面临着参考信号未知的问题。针对这一问题，除

空域波束形成[9]、时域自适应滤波[4]等直接获取方

法外，OFDM波形外辐射源雷达可采用基于“解

调-再调制”重构参考信号的方法[10]：利用参考通

道中直达波比多径杂波的噪声能量强度高的特点，

结合OFDM波形信号本身抗多径和频率选择性衰落

的优势，首先对接收端OFDM波形参考信号进行同

步处理、OFDM解调、信道估计及均衡、星座点逆

映射得到传输序列，最后再重复发射端的调制过

程，完成参考信号的重构，以获得相较于直接获取

方法更为纯净的参考信号。

OFDM波形外辐射源雷达基于“解调-再调

制”重构参考信号的方法最核心的步骤之一在于信

道估计及均衡，而其参考信道估计的本质又在于无

线OFDM信道的估计。传统OFDM信道估计算法

常用基于最小二乘(Least Squares, LS)和最小均方

误差(Minimum Mean-Square Error, MMSE)的导

频信道估计方法：LS估计算法简单而广泛用于信

道估计，但是忽略了噪声的影响；MMSE估计算法

需要先验的信道2阶统计信息，相较于LS算法展现

出了更好的估计性能，但是涉及矩阵求逆，计算复

杂。随着深度神经网络(Deep Neural Network,
DNN)的广泛应用，其特征提取能力强、参数灵活

性高、泛化性能好的优势使得研究者开发出许多基

于DNN的方法来解决无线通信中的OFDM信道估

计问题。文献[11]根据DTMB的帧结构建立DNN模
型，将LS算法估计出的帧头和帧体处信道响应分

别作为输入和标签对网络进行训练，结果显示基于

DNN方法的信道估计性能优于LS算法，但该方法

会使得DNN的信道估计精度高度依赖于LS算法的

估计精度；文献[12]提出了一种自适应集成DNN的
符号检测方案，通过训练使得DNN模型学习OFDM
信道特征，相较于传统信道估计方法性能更优，但

是需要通过设定损失函数阈值来结束训练，结果不

具有稳定性；文献[13]基于端到端的思想提出了一

种用于联合信道估计和信号检测的DNN模型，证

明了DNN应用在OFDM信道估计中的可行性，但

对影响OFDM信道估计因素参数分析较少；这些文

献为建立基于DNN的OFDM波形外辐射源雷达参

考信号重构方法提供了可行的指导。

在此背景下，本文首先提出了基于DNN的参

考信号重构方案，通过获取足够多的OFDM波形外

辐射源雷达参考通道信号数据集来训练搭建好的DNN
模型，使其在线上部署时无需进行传统方法中的

OFDM解调、信道估计、信道均衡和星座点逆映射

而直接恢复传输数据，降低计算复杂度，且基于数

据驱动的多参数DNN模型具有很好的泛化性能；

接着介绍了理想情况下用于模型训练的数据集的获

取方式和DNN模型搭建与训练过程；然后以误码

率(Bit Error Rate, BER)作为参考信号重构性能评

估标准对所提方案和传统方法进行了对比分析，包

括理想情况和考虑波形参数影响(减少导频数目、

移除循环前缀(Cyclic Prefix, CP)、存在多径影响、

存在符号定时偏差(Symbol Timing Offset, STO)、
存在载波频率偏差(Carrier Frequency Offset,
CFO)、对高峰值平均功率比(Peak-to-Average
Power Ratio, PAPR)信号进行时域加窗滤波等)，
展示了不同方法在同种干扰情况下的BER曲线，以

及考虑将上述所有干扰叠加情况下DNN与传统方

法参考信号重构鲁棒性的定量分析。 

2    基于DNN的参考信号重构方案

本文将参考信道估计视为黑盒，根据OFDM波

形信号特点，建立了基于DNN模型的外辐射源雷

达参考信号重构方案：首先仿真得到数据集，然后

搭建DNN模型，线下通过仿真数据集训练模型自

主学习信道特征，线上部署时将不含CP的接收信

号输入DNN模型中，输出直接恢复传输序列，最

后进行“再调制”过程，实现参考信号重构。

基于DNN方法的参考信号重构流程图如图1所
示，首先对经过模数采样后的接收端参考通道基带

信号序列{r(n)}按照符号长度进行串并转换和移除

CP得到有效符号部分，接着与传统方法对有效符

号进行OFDM解调即离散傅里叶变换(Discrete
Fourier Transform, DFT)、信道估计、信道均衡

和星座点逆映射得到传输码元不同的是基于

DNN方法提取有效符号的实部虚部输入网络中，

经网络后直接输出得到传输码元。

在基于DNN的参考信号重构方案中，一方面

由于基于数据驱动的DNN模型需要大量训练数据
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来优化参数：数据集越多，模型的泛化能力越强，

因此首先需要解决训练数据集的获取问题；另一方

面，线上恢复传输符号时必须部署一个已经完成训

练且参数优化为最佳的DNN模型，因此需要在线

下解决DNN模型的搭建和训练问题。所以接下来

将对这两个问题进行介绍。 

2.1  训练数据集的获取

实验首先需要获取足够多的OFDM波形外辐射

源雷达参考通道信号样本数据用于DNN模型训练。

然而由于实测信号往往只能反映单一信道状态，而

研究者根据信道统计信息已经建立了许多能够很好

地描述真实信道的信道模型，依照这些模型，结合

OFDM调制技术，就可以获取足够丰富的训练数

据；因此本文用于DNN模型训练的参考通道信号

训练集和测试集数据通过仿真得到，相较于实测数

据具有参数设置灵活和信道状态多样的优势。

{h(n)}N−1
n=0

仿真数据集的获取流程如图2所示。具体步骤

为首先将发送端的串行输入二进制码元{Sk}进行星

座映射、插入导频、串并转换和离散傅里叶逆变换

(Inverse Discrete Fourier Transform, IDFT)得到

OFDM符号，接着插入CP，将符号尾部的一段复

制到前端，然后进行并串转换和信号频谱搬移(图2
中fc为发射端载波频率，n为子载波序号，T为码元

周期)得到发射信号序列{x(n)}，最后通过数模转

换(Digital to Analog Converter, DAC)得到发射端

时域连续信号。将多径信道描述为复随机变量

，n表示多径序号，雷达参考通道信号的

时域模型可以表示为

y(n) = x(n)⊗ h(n) + w(n) (1)

⊗其中， 表示循环卷积，w(n)为加性高斯白噪声，

x(n)为传输信号。对通过式(1)得到的仿真参考通

道信号进行模数转换(Analog to Digital Converter,
ADC)得到时域序列{y(n)}，接着进行相干解调，

将参考信号变换为基带信号，然后进行串并转换和

移除CP得到有效传输符号，最后提取其实部虚部

得到序列{Rk}。
将通过上述步骤得到的仿真数据集中有效传输

符号的实部虚部串联序列{Rk}和二进制码元序列

{Sk}设定为DNN模型的输入和标签，使得网络输

出可以直接恢复传输数据。另外需要说明的是，在

下文对DNN模型进行重构性能分析的时候，通过

分别加入不同的干扰项，如插入导频时减少导频数

目、插入CP时将前一符号的尾部复制到后一符号

的前端以此模拟CP的移除、并串转换后对高PAPR
信号通过设定阈值实现时域加窗滤波、建立多径信

道模型、频率同步时加入CFO估计误差ε、符号同

步时设定有效符号起始点位置超前或滞后以及将上

述干扰叠加来获取具有特定特征的数据集用于网络

训练。 

2.2  DNN模型的搭建与训练

深度学习算法目前大多基于DNN，通过合理

设计DNN模型可以有效地近似和拟合任意复杂的

函数，提取并隐式处理特征。DNN分为输入层、

输出层和隐含层，网络的每一层都由许多神经元组

成，层与层间采用全连接结构，模型结构如图3所
示，每个神经元的输出都是前一层神经元输出线性

加权和的非线性函数，非线性函数可能是ReLU函
数或者Sigmoid函数等，其函数表达式分别为

fR(x) = max(0, x) (2)

fS(x) =
1

1 + e−x
(3)

神经网络的输出为输入的非线性变换的级联，

在数学上可以表示为

z = f(I,W ) = f (l−1)(f (l−2)(···f (1)(I))) (4)

其中，I表示网络输入，l表示网络层数，W表示网

 

 
图 1 参考信号重构流程图

 

 
图 2 仿真数据集的获取
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络权值，f(·)表示包含激活函数的非线性变换。

模型参数即神经网络权值和偏置需要在线上部

署前完成优化。优化的参数通过训练集进行有监督

学习得到。仿真训练时选取均方误差损失函数

L2 =
1

N

∑
k

(X̂(k)−X(k))
2

(5)

X̂(k)其中， 为预测值，X(k)为标签，在实验中为

二进制码元。在DNN模型中，损失函数优化极值

求解的过程最常见的一般是通过梯度下降法来一步

步迭代完成的，实验采用批量梯度下降法即每次权

值调整发生在批量样本输入之后，这样可以加快训

练速度且不易陷入局部最优值。

实验使用了5层DNN模型(1层输入层、1层输

出层、3层隐含层)，各层神经元个数对应为256,
512, 250, 120和16。输入层神经元个数对应于每一

个传输帧的实部虚部数目。传输数据每16 bit分为

一组作为标签各自对单一模型进行训练和预测，每

个模型的输出共同串联成最终输出。借鉴文献[13]
提出的5层DNN模型，且选用ReLU函数作为输入

层和隐含层中的激活函数，以加快DNN模型的收

敛速度；为了便于计算BER，选用Sigmoid函数作

为输出层的激活函数，使得目标输出为0, 1序列、

便于输出端计算BER。再将DNN输出值减去0.5并
通过符号函数映射得到1, –1序列，符号函数表达

式为

y =

{
1, x ≥ 0
−1, x < 0

(6)

最终将序列中的–1替换为0即可得到传输码元。

为了避免选用Sigmoid函数容易导致神经元饱和和

梯度消失问题，模型参数即权值和偏置初始值设定

为服从标准差为0.1的截断正态分布的随机数，优

化器选取能够自适应调节学习率的均方根梯度下降

算法(Root Mean Square Propagation, RMSProp)
进行优化，学习速率初始值设置为0.001并随着迭

代次数的增加逐渐减小。训练阶段的每次迭代生成

50批次样本数据，每批次样本数据大小为1000组时

域信号和1000组分组后的码元，模型参数更新在每

批次样本数据输入后[14]。线上部署阶段将分组训练

的DNN模型输出结果拼接在一起，得到完整的比

特序列，然后重复再调制过程完成参考信号的重构。 

3    实验结果分析

为了分析所提方法的性能，本节不仅展示了理

想情况下基于DNN的参考信号重构性能与传统方

法重构性能的比较结果；而且考虑到实际雷达中

不可避免地会存在各种系统参数对重构性能的影

响，还对所提方法在不同导频数量、CP的有无、

存在多径影响、存在STO、存在CFO和对高PAPR
信号进行时域加窗滤波等情况下与传统方法进行了

性能对比以及鲁棒性分析。文献[15]指出BER的高

低可以显示外辐射源雷达参考信号的重构性能：误

码率越高，参考信号与发射信号的相似性越低，从

而降低了参考信号与监测信号的相关程度，进而会

对杂波抑制性能和匹配滤波的结果造成影响。因此

本文也是基于BER准则对参考信号重构性能进行对

比分析。

实验设定OFDM波形信号为64个子载波，CP
长度设定为16，调制方式为正交相移键控。信道遵

循无线世界倡议的新型无线电模型WINNER II，
载波频率为2.6 GHz，路径数为24，最大延迟为

16个采样周期的典型城市信道模型[16]。通过理论模

型获取信道响应参数集合后，随机抽取该集合中的

3/4作为信道响应训练集，其余1/4作为信道响应测

试集。用作网络输入的时域信号训练集和测试集是

分别通过随机抽取相应的信道响应集中的参数生成

的。理想情况下，实验设定导频排列方式为块状类

型，通过周期性地发射OFDM符号(此处称为导频

符号)以进行信道估计，其中每个导频符号上的所

有子载波都用作导频；设定每一个数据帧由一个导

频符号和一个数据符号组成，且同一数据帧的信道

响应视为不变；不同帧间的信道响应改变。 

3.1  导频数目影响

基于导频的信道估计是在发送端发送数据中插

入导频，然后接收端根据已知的导频及接收数据计

算导频位置的信道信息，进而获得传输数据位置的

信道信息恢复传输数据，但由于射频干扰等问题会

对导频产生污染，导致导频可用数目减少，实验通

过减少导频数目来探究这一问题对重构性能的影响。

图4给出了导频数据影响分析曲线，结果分析

如下：(1)理想情况下，导频符号包含64个导频信

息被用于信道估计，从图中可以看出LS方法BER

 

 
图 3 DNN模型
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最高，MMSE方法展现出了最低的BER，基于

DNN的方法相较于LS方法展现出了更低的BER，
并与MMSE方法相差无几。实验结果表明DNN能
够通过训练学习OFDM波形信号的参考信道特征，

相较于LS的简单线性信道估计方法，DNN通过复

杂的函数映射和迭代训练更能学习到参考信道特

征，使其参考信号重构性能优于LS方法，与需要

信道先验信息的MMSE方法重构性能相差很小；

(2)在探究导频数目对重构性能影响的实验中，导

频符号导频数减少为8，从图4可以看出LS和MMSE
方法的BER曲线在信噪比(Signal to Noise Ratio,
SNR)高于15dB时趋于饱和，此时基于DNN的方法

在SNR增加时仍然能够使BER保持线性下降，且

几乎与使用64导频的LS方法的BER曲线一致。在

导频数目减少的情况下，DNN方法依然能够深度

挖掘包含信道状态信息的时域信号和传输码元之间

的映射关系，相较于直接依赖导频处信道状态信息

的传统方法展现出了更好的重构性能。 

3.2  移除CP的影响

CP能够将物理信道的线性卷积转换为循环卷

积并且作为保护间隔能够降低多径带来的符号间干

扰，使得快速傅里叶变换运算时间内各个子载波都

是完整的周期，保护了子载波间的正交性，但它在

传输过程中占用频谱且损耗功率。为了比较DNN
方法与传统方法的抗多径性能，本次实验探究了

CP的移除对方法重构性能的影响。

图5展示了DNN与传统方法在有无CP的情况

下反映参考信号重构性能的BER曲线。从数据中可

以看出，在SNR高于15dB时，MMSE和LS的
BER曲线趋于饱和，重构性能难以进一步优化，但

DNN的方法仍然高效且BER曲线稳定下降，重构

性能明显优于MMSE，更优于LS。实验中，传统

方法由于多径的影响无法准确获取导频处信道状态

信息导致重构性能下降，而多参数DNN模型在线

下训练阶段通过迭代优化调节参数可自主学习包含

多径的参考信道特征，使得线上部署时DNN方法

在应对CP的移除时相较于传统方法具有更好的适

应性。 

3.3  多径的影响

相较于传统主动雷达，外辐射源雷达由于无法

选址，通常会遭受更复杂的信道环境影响，其中最

常见的影响就是复杂多径。当发送端发送信号导频

信息完整时，为了进一步比较DNN方法与传统方

法的抗多径性能，本次实验在信道响应训练集中选

定一个复杂多径(脉冲响应如图6所示)用于网络输

入数据的生成。此复杂多径包含了8条路径，其中

7条路径的归一化幅值明显，这会对信号产生较大

衰减。本次实验的具体步骤为：首先随机生成理想

情况下包含64个导频的发射端时域信号，然后将信

号与选定的复杂多径进行卷积、并加入信道噪声，

得到1000组用于网络输入的时域测试数据。通过对

比经DNN模型和传统LS、MMSE处理后的平均解

调BER，来展示所提方法在外辐射源雷达复杂多径

下的性能。

图7给出了导频信息完整但存在多径时DNN方
法与传统方法的重构性能差异BER曲线，当SNR
高于15 dB时，DNN方法的BER接近于0。从数据

中可以看出，DNN的BER值明显比传统方法更低。

 

 
图 4 导频数据影响分析

 

 
图 5 CP影响的BER分析

 

 
图 6 信道脉冲响应
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因此在该信道响应参数情况下，DNN的重构性能

优于传统方法。表明DNN方法凭借其深层、级

联、非线性结构相较于传统方法在该信道响应参数

情况下更能抵抗多径干扰。 

3.4  STO的影响

在传统方法中，为了接收机进行N点快速傅里

叶变换，需要在OFDM符号周期内得到发射信号的

精确采样。因此在得到OFDM波形参考通道信号后

需要进行符号同步。确定OFDM符号有效部分的起

始时刻可以利用循环前缀与符号内相关性实现[17]。

通过滑动相关计算相关峰值的定时同步方法虽然比

较精确但有时候仍然会存在误差，如果接收端信号

存在STO，主要分为两种情况，通过相位补偿即可

恢复的定时超前和破坏了子载波间正交性的定时滞

后，此时接收端时域信号可以表示为

y(n) = x(n− d)⊗ h(n) + w(n) (7)

其中，d为未知的STO，实验设定为[–2, 2]即超前

或滞后两个样值范围内的随机数。

图8展示的是当OFDM波形参考通道信号存在

STO时3种方法的BER曲线，利用信道相关矩阵来

估计信道状态的MMSE方法由于先验信道信息与实

际信道信息之间存在STO，几乎无法准确估计出信

道响应，LS方法在SNR大于20 dB时BER曲线开始

下降平缓，重构性能趋近于最优，而DNN的BER
曲线仍在下降，BER值远低于MMSE和LS方法，

相较于传统方法在存在STO时对“误认”的导频处

信道信息的直接使用，DNN模型通过自适应参数

调节，拟合包含STO的复杂信道函数，使其重构性

能明显优于MMSE和LS。 

3.5  CFO的影响

由于外辐射源雷达接收端与发射端广播系统采

用独立的时钟源，因此收发两端之间会存在CFO，
通常在接收端需要对 CFO 进行估计并补偿，但估

计值肯定会与真实值之间存在一定的偏差，使得接

收端存在一定的残余 CFO[15]，造成接收信号相位

旋转，对有用信号产生衰减，小数倍偏移会造成采

样点不在顶点，产生严重的子载波间干扰。实验设

定CFO估计误差ε在0.02倍载波间隔量级以下，误

差值ε为[–0.02, 0.02]范围内的随机数。

图9展示了存在CFO的情况下，3种方法的

BER曲线，从图中可以看出，基于DNN的方法与

MMSE方法BER相差很小，且明显优于LS，相较

于LS方法对存在CFO误差的导频处信道信息的直

接使用，DNN模型的多参数级联结构更能拟合包

含CFO的复杂信道函数，使得DNN方法的重构性

能与MMSE相近且优于LS方法。说明DNN模型能

够学习到包含CFO的信道特征，在存在CFO的情

况下，也能很好地实现参考信号的重构。 

3.6  限幅和滤波的影响

OFDM波形信号在经过IDFT运算后所有的子

载波相加使得时域的发射信号会有很高的峰值，与

单载波信号相比的一个显著的缺点就是高PAPR。
事实上，高PAPR既降低了发射机功率放大器的效

率，也降低了数/模转换器和模/数转换器的量化噪

声比值，所以它是OFDM系统中最不利的因素之

一，采用限幅或滤波的方法可以有效减小PAPR[18]。

 

 
图 7 多径影响分析

 

 
图 8 存在STO影响的BER分析

 

 
图 9 存在CFO影响的BER分析
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然而，限幅之后的信号存在非线性噪声，降低了估

计性能。限幅后的发射端时域信号可以表示为

x̂(n) =

{
x(n), |x(n) ≤ A|
Aejϕ(n),其他

(8)

其中，A代表阈值，Φ(n)代表信号x(n)的相位。

图10展示了当OFDM信号受到了限幅噪声的污

染时传统方法和DNN方法的BER曲线。实验结果

显示，当限幅比CR=A/σ(σ表示信号的均方根值)
为1时，基于DNN的方法优于LS方法且与MMSE方
法BER相差很小，相较于LS方法直接使用引入了

限幅噪声的导频处信道信息，DNN方法可深度挖

掘包含限幅噪声的时域信号与传输码元之间的映射

关系，使得DNN方法的重构性能与MMSE相近且

优于LS方法。

 

 
图 10 存在限幅噪声影响的BER分析

  

3.7  鲁棒性分析

仿真实验参数的设定通常高度依赖线性、平稳

和易处理的理想情况，在上述实验中，每次实验只

改变一种系统参数分析其影响。但在实际应用中，

系统会存在更多变量，也可能存在许多缺陷和未知

影响。而精确模型无法很好地捕获这些缺陷和未知

影响，导致现有的重构方法在实际应用中总是遭受

性能下降的困扰。这要求训练模型需要具有相对较

强的鲁棒性来适应这些变化，分析多种系统变量带

来的误差底线。

图11展示了当上述所有的干扰叠加在一起，即

只使用8导频、省略CP、存在多径干扰、STO在两

个样值范围内、CFO估计误差在0.02倍的载波间隔

范围内、存在非线性限幅噪声的情况下，比较了

DNN和传统方法的BER大小。从结果来看，基于

数据驱动的DNN方法BER明显低于传统方法。

DNN强大的表征能力在一定程度上克服了包含多

种系统参数影响时复杂信道建模方面的限制。相较

于传统方法对信道状态信息的简单处理，DNN深

度挖掘了时域信号与传输码元的复杂映射关系，使

得其参考信号重构性能明显优于传统方法，展现其

对通信系统未知影响更强的鲁棒性，但相较于理想

环境下的检测性能有一定的差距。 

4    结论

本文基于“解调-再调制”的参考信号重构思

想提出了一种联合OFDM解调、信道估计、信道均

衡和星座点逆映射的DNN参考信号重构方法，能

深度挖掘并建立从接收时域符号到传输码元之间的

映射关系。在生成了仿真数据集和搭建并训练了DNN
模型的基础上，根据BER大小比较了DNN方法和

传统方法在理想情况下与存在参数影响情况下的参

考信号重构性能。结果表明DNN能够通过训练学

习到OFDM波形外辐射源雷达复杂的参考信道特

征，在应对更少的导频数目、移除CP、存在多径

干扰和存在STO的情况下相较于传统方法展现出了

更优的重构性能；在理想情况、存在CFO和高

PAPR信号限幅情况下与MMSE方法相差无几且优

于LS方法；在叠加所有干扰的情况下，DNN的重

构性能明显优于传统方法。这证明了DNN模型具

有很好的泛化能力来应对无线信道复杂的干扰和失

真问题，为DNN应用到OFDM波形外辐射源雷达

的参考信号获取提供了一条新思路。
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