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改进深度神经网络的电力线脉冲噪声抑制与补偿算法

Improved deep neural network algorithm for
power line pulse noise suppression and compensation

ZHUANG Yuanqiang, SHENMin
渊School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China冤

Abstract: To solve the problem that the nonlinear suppression method requires prior statistical information to determine the opti-
mal threshold and causes nonlinear distortion, an improved deep neural network 渊DNN冤 algorithm for power line impulse noise
suppression and compensation is proposed. Firstly, the position of pulse noise is locked by DNN, and then the data of the position
is cleared by zerosetting method. Finally, the nonlinear distortion is reconstructed and compensated for the processed signal, and
the simulation and comparison experiments are carried out with other algorithms. The simulation results show that the proposed
method improves the recognition rate of the DNN, reduces the bit error rate of the system, and has good robustness.
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摘要院 针对非线性抑制方法需要先验统计信息确定最佳门限且引起非线性失真的问题，提出一种改进深度神经网络

（DNN）的电力线脉冲噪声抑制与补偿算法。首先通过 DNN锁定脉冲噪声的位置，然后采用置零法清除该位置的数据，最

后对处理后的信号进行非线性失真重构与补偿，并与其它算法进行了仿真对比实验。仿真结果表明：所提算法提升了 DNN的

识别率，降低了系统误码率，具有较好的鲁棒性。
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0 引言
随着国家野新基建冶的提出袁电力线通信渊PLC冤与

无线通信尧车联网尧物联网尧可见光通信等领域深度融

合袁共同构建野三合一冶的能源互联网袁使万物互联成

为现实[1]遥 但电力线信道中的脉冲噪声渊IN冤严重影响

着 PLC 系统的误码率渊BER冤性能 [2-3]袁且在车载通信尧
无线通信尧图像处理尧电缆老化监测等领域也都会遭

受 IN 的干扰[4]遥

IN 的抑制方法主要包括置零尧限幅等 [2袁4]尧基于压

缩感知技术 [5]尧基于稀疏贝叶斯学习技术 [6]尧基于多重

信号分类法渊MUSIC冤技术[7]等方法遥 其中袁置零和限幅

等非线性法最简单尧应用最广泛袁其门限依赖于 IN 先

验信息的估计遥 文献[8]提出了一种自适应阈值计算方

法袁但该方法需要估计的参数较多袁仅适用于幅度分

布明显的噪声场景袁且会导致多载波系统中出现载波

间干扰渊ICI冤问题[9]渊非线性失真冤遥 基于压缩感知技术

虽然能解决非线性法依赖于噪声先验信息的难题袁但
需要待恢复信号必须满足稀疏度的要求袁这在实际系

统中难以做到遥 与基于压缩感知技术相比袁基于稀疏

贝叶斯学习技术降低了稀疏度的要求袁 性能更好袁但
其运算复杂度大袁不符合系统实时性要求遥 基于 MU鄄
SIC 技术是通过引入 MUSIC 理论来估计 IN 的个数尧
位置尧幅度等参数袁从而恢复出 IN袁在干扰严重的情况

下能较好提升系统性能袁但计算过程过于复杂尧处理
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时延较大袁无法应用于实际系统遥
深度神经网络渊DNN冤正好解决了不同场景对噪

声先验信息的估计问题遥 文献[10]利用带长短期记忆

网络渊LSTM冤的卷积神经网络估计出有记忆 IN 模型的

参数袁但其研究重点仅在 IN 检测袁未介绍抑制 IN 的

方法遥 文献[11]利用 DNN 估计 IN 参数袁使用对数似然

比技术较好地抑制了 IN袁但只能估计出预先设置区间

内的参数值遥 文献[12-13]将深度学习方法应用到非正

交多址接入系统中袁虽然有效地抑制了 IN袁但分类

标签没有考虑无脉冲的情况袁容易损失有用信号遥 文

献[14]利用 DNN 直接恢复受 IN 影响的发送符号袁证
明了 DNN 在 IN 模型不匹配时也具有良好的鲁棒性袁
但未提出抑制 IN 的方法遥 文献[15]使用支持向量机去

除信号中的 IN袁 完成了复杂噪声中的频谱感知任务袁
但研究的重点是频谱感知袁且只使用了高斯混合噪声

模型对其进行验证遥 为了克服上述缺点袁文献[16]提出

利用 DNN 检测 IN袁 再通过置零法去除这部分噪声数

据袁但 DNN 识别率低袁且未考虑置零处理会导致非线

性失真的问题遥
因此袁本文提出一种改进 DNN 的电力线 IN 抑制

与补偿算法袁进一步降低系统 BER遥

1 PLC系统模型

PLC 系统中的 IN 在时域上具有持续时间短尧幅度

大的特点袁可分为工频同步 IN尧工频异步 IN尧随机 IN
3 类遥 为了便于分析袁IN 通常采用 Bernoulli-Gaussian
渊BG冤[3]非连续噪声模型进行研究遥BG 模型具有数值分

析简单的特点袁广泛应用于性能分析与通信系统的设

计中遥
PLC 接收端的接收信号为

= + + = + + 渊1冤
其中袁 =0袁1袁 噎袁 -1曰 为信道脉冲响应袁 为加入循

环前缀的正交频分复用渊OFDM冤符号曰 为均值为 0尧

方差为 2 的加性高斯白噪声 渊AWGN冤曰 为信道输

出信号袁 为信道中的 IN遥

2 算法设计
本文提出的改进 DNN 的电力线 IN 抑制与补偿

算法的结构由 DNN 检测尧置零处理尧非线性失真补偿

3 个部分组成袁如图 1 所示遥
发射端符号数据 通过 OFDM 调制生成时域信

号袁经过信道后到达接收端遥 接收端接收到信号 后袁
首先通过 DNN 检测判断信号中是否含有 IN袁 输出的

神经网络信号为 out遥 然后袁根据该信号判断是否需要

进行置零操作遥若需要则经置零操作的输出信号为 袁
再对该信号进行非线性失真重构与补偿袁输出信号为

曰 若不需要则直接输出 袁 再通过快速傅里叶变换

渊FFT冤变换为频域信号 后进行处理遥
2.1 DNN检测

本文使用的 DNN 结构包含 1 个输入层尧2 个隐藏

层尧1 个输出层袁如图 2 所示遥 图中袁 1尧 2尧 3 表示神

经网络各层的权重矩阵袁输出层后接 Softmax 层遥 采用

后向传播算法和亚当渊Adam冤优化算法[17]对 DNN 进行

训练遥

图 1 改进 DNN的电力线 IN抑制与补偿算法结构图

图 2 DNN结构图
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1冤输入层遥 该层设置在网络的第一层袁共有 6 个

神经元袁分别表示从接收信号 中提取的 6 个特征院
淤样点的幅度值遥于绝对差值排序渊ROAD冤值遥盂样点

实部幅度与中值的差遥 榆样点实部幅度与上四分位点

2 的差遥 虞样点实部幅度与下四分位点 1 的差遥 愚样

点的实部幅度遥 其中袁ROAD尧中值差尧四分位数差分别

定义如下院
音ROAD 计算过程如下院
当前样点值与剩余样点值差的模值[16]为

渊 冤= - 1袁 2袁噎袁 -1袁 +1袁噎袁蓘 蓡 渊2冤
对 渊 冤按升序排列为

渊 冤=sort 渊 冤蓸 蔀 渊3冤
对 渊 冤前一半的数据进行求和得到 ROAD 值为

ROAD=
渊 -1冤/2

=1
移 渊 冤 渊4冤

音中值差 计算公式为

= real渊 冤 -median real 1袁 2袁噎袁 袁噎袁蓘 蓡蓸 蔀
渊5冤

音四分位数差计算公式为

= real渊 冤 - 1 渊6冤
= real渊 冤 - 2 渊7冤

其中袁 表示与下四分位数 1的差值袁 表示与上四分

位数 2的差值遥
将接收信号的实部幅度按从大到小的顺序进行排

列袁并将数据进行四等分袁在 25%数据长度位置上的

数就是下四分位数 1袁在 75%数据长度位置上的数就

是上四分位数 2遥
2冤隐藏层遥该层设置在网络的第二层与第三层袁分

别由 20尧10 个神经元组成遥 将上一层神经元的输出进

行加权组合后传递到一个非线性激活函数要要要线性

整流渊ReLU冤函数袁即可获得该层中每个神经元的输

出值遥
3冤输出层遥该层设置在网络的第四层袁由 2 个神经

元构成袁 其作用是将隐藏层神经元的输出进行加权组

合之后直接传递给下一层遥 分类标签设置为有脉冲噪

声与无脉冲噪声 2 种状态遥 为了便于神经网络较好地

处理数据袁提升分类的准确性袁本文采用独热编码对这

2 种状态进行分类遥
4冤Softmax 层遥 该层设置在网络的最后一层袁作为

网络最后的输出遥 Softmax 层是对神经网络的输出结果

进行一次换算袁将输出结果用概率的形式表现出来遥第
个神经元经过 Softmax 层的概率输出值 计算如下院

= e
=1
移e

渊8冤

其中袁 表示第 个神经元的输入袁 表示输出层神经

元个数遥
在 DNN 训练过程中袁相比基于均方误差渊MSE冤损

失函数的方法袁 本文采用 Softmax 与交叉熵相结合的

损失函数方法更好地衡量分类问题[14]袁如式渊9冤所示遥
渊 袁 冤=- 1

=1
移 ln渊 冤+渊1- 冤ln渊1- 冤蓘 蓡+嗓

2
-1

=1
移

=1
移 +1

=1
移 2 瑟 渊9冤

其中袁 为损失函数袁 尧 分别为神经网络的权重与偏

置袁 为训练样本个数袁 为第 层神经元的数量袁 为

正则化超参数 渊用于在训练阶段防止过拟合冤袁 为标

签值袁 为 DNN 的预测值袁 为神经网络中每个神经

元的权重遥
权重 与偏置 初始化的值影响着 DNN 的训

练时间与识别率遥 根据文献[19]提出的 DNN 各层神经

元的权重与偏置的初始化方法袁 本文将每一层的偏置

尧权重 按式渊10冤进行初始化遥
~ - 1

姨 袁 1
姨蓘 蓡 渊10冤

其中袁 - 袁蓘 蓡在区间渊- 袁 冤均匀分布袁 为本层神经

元的个数遥
2.2 置零及非线性失真补偿

在 DNN 锁定 IN 位置后袁 采用置零法来清除该位

置的数据遥 因此袁置零信号的输出信号可以表示为

= 袁 out=0
0袁 out=1嗓 渊11冤

其中袁 out 是 DNN 的输出袁0 表示当前样点没有 IN袁1
表示当前样点有 IN遥

传统置零法引起的非线性失真包括院 有用信号的

幅度衰减和子载波间干扰[9]袁而且被置零的样点越多袁
失真越严重遥因此袁本文对置零后的输出信号增加非线

性失真补偿部分袁进一步提升系统性能遥
为了降低系统计算的复杂度袁本文在时域上进行

非线性失真重构与补偿袁结构框图如图 3 所示遥 首先袁
经过置零操作的输出信号 变换到频域信号 曰然
后袁经过均衡判决后得到判决符号 袁 再除以均衡

系数后通过快速傅里叶逆变换渊IFFT冤变换到时域信号

曰最后袁根据式渊12冤和式渊13冤重构出时域非线性失
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真 袁再利用式渊14冤得到补偿之后的信号遥 重复上述

步骤以提升重构的精确度袁本文迭代次数设置为 2次遥
当达到迭代次数时袁控制器输出最后一次补偿的

信号遥
=渊 -1冤 渊12冤
= 1袁 out=0

0袁 out=1嗓 渊13冤
渊 冤= - 渊 冤 渊14冤

其中袁 是根据 DNN 输出设置的序列曰 是重构过程

的重复次数袁即迭代次数遥

3 实验与分析
3.1 数据预处理及训练数据集

由于接收信号的幅度在不同信噪比渊SNR冤内是不

同的袁 为了避免不同 SNR 信号的幅度变化过大的问

题袁减轻由幅度不同引起的数据集偏差袁需要对接收

信号按式渊15冤进行预处理遥
= - 渊15冤

其中袁 为预处理后的 OFDM 符号的样点值袁 为

OFDM 符号幅度的中值袁 为 OFDM 符号幅度的标准

差遥 中值在不同 IN 场景中比较稳定袁可以尽量保持原

来信号的特征不变袁使 DNN 适应不同的 IN 场景遥
对接收数据进行预处理后袁 再进行数据集获取遥

训练数据集在需要研究的 SNR 与信号干扰比渊SIR冤范
围内产生袁本文对所有 SNR 内的特征数据进行 Z 分数

标准处理袁且对数据集内的样本进行随机打乱袁去除

可能存在的因素影响遥 为了验证 DNN 模型在不同噪

声环境中的鲁棒性袁训练集尧验证集数据在 SNR 为 0~
12 dB尧SIR 为 0 dB尧 脉冲噪声发生概率 =0.1 条件下

生成袁 而测试集数据按 SNR 为 0~12 dB尧SIR 为 0 dB
且 =0.06尧0.11 产生遥实验时的 PLC 信道根据文献[20]
所提的电力线信道模型进行设置遥

3.2 实验结果分析

本文使用 Matlab 搭建基于正交频分复用渊OFDM冤
的仿真链路袁使用 Tensorflow 来建立 DNN 模型遥 计算

机的配置为 i5-8250U CPU intel 内核尧4G 内存尧GPU
GeForce MX130遥根据 DNN 识别率尧系统 BER尧算法鲁

棒性这 3 个指标对所提算法的性能进行评价遥
部分仿真参数如表 1 所示遥其中袁 表示背景噪声

与脉冲噪声的功率比值曰 表示指产生脉冲噪声的分

量个数曰 表示产生的脉冲噪声的方差遥

3.2.1 DNN识别率

增加输入特征和对接收数据进行预处理将有助

于提升 DNN 的识别率袁通过以下四步来逐级验证遥
DNN 的识别率如图 4 所示遥 野第一步冶是指文

献[16]所提 DNN 对 IN 的识别率遥 野第二步冶是在文

献[16]所提 DNN 的基础上增加 3 个输入特征得到的

识别率遥 野第三步冶是在野第二步冶的基础上袁在输出层

后接 Softmax 层得到的识别率遥 野第四步冶是在野第三

步冶的基础上袁对接收数据进行预处理得到的识别率遥
可以看出袁 当 DNN 收敛时袁野第二步冶 网络识别率比

野第一步冶提升了2.59%曰野第三步冶的识别率比野第二

步冶提升了 0.48% 曰野第四步冶的识别率与野第三步冶相
差不大袁但是野第四步冶的DNN 在第 13 个 epoch 左右

就能收敛袁比野第三步冶大约少 63 个 epoch袁大大提升

了 DNN 的收敛速度遥 这说明增加输入特征有助于提

升网络识别率袁 对接收数据进行预处理有助于加快

DNN 的收敛速度遥
3.2.2 系统 BER

为验证所提算法的 BER 性能袁本文将所提算法与

传统置零法和文献[16]算法进行对比遥 传统置零法的

门限获取过程如下院

庄元强, 申敏. 改进深度神经网络的电力线脉冲噪声抑制与补偿算法

图 3 非线性失真补偿框图

参数名称 值

子载波间隔/kHz 24.414
FFT 点数 1024

数据子载波位置 81袁491蓘 蓡
调制模式 QPSK

循环前缀点数/个 512
学习率 0.001

正则化超参数 0.001
批量大小尧迭代次数渊epoch冤 700尧100

米德尔顿 A 类渊MCA冤 =0.1袁 =10
高斯混合模型渊GMM冤 =10尧100尧1 000

表 1 部分仿真参数
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首先袁采用矩估计的方法获得 IN 的参数袁令 尧
和 分别表示接收信号 的多阶矩估计期望值袁分别

如式渊16冤~式渊18冤所示遥
= 仔2姨 嗓 瑟 渊16冤
= 2嗓 瑟 渊17冤
= 2仔4姨 3嗓 瑟 渊18冤

其中袁 是与 相对应的随机变量遥 因此袁标准差 1 和

2 可以表示为

1= - + 渊 - 冤2-4渊 2- 冤渊 2- 冤姨
2渊 2- 冤 渊19冤

2= - 渊 - 冤2-4渊 2- 冤渊 2- 冤姨
2渊 2- 冤 渊20冤

然后袁利用最优阈值对接收信号进行置零处理遥最
优阈值表达式如式渊21冤所示遥

opt= 2 1
2

2
2

2
2- 1

2姨 ln 2
1蓸 蔀 渊21冤

当 SIR 为 0 dB尧 =0.06 时袁BG 噪声模型下系统

BER 曲线图如图 5 所示遥 野AWGN冶表示发射信号只受

AWGN 影响时系统的 BER 曲线袁野传统置零法冶是利用

式渊21冤对信号进行置零处理的算法袁野未处理冶表示不

对 IN 进行处理遥 可以看出袁在 BER 为 10-3 左右时袁本
文算法所需的 SNR 要优于 野传统置零冶 算法 4 dB 左

右袁优于文献[16]算法 2 dB 左右遥 因此袁与其它算法相

比袁本文算法需要的 SNR 较低遥
3.2.3 算法鲁棒性

本文采用 GMM[3]与 MCA[3]非连续噪声模型进行研

究遥 GMM 将 IN 表示为几个高斯分量的组合袁而 MCA
模型能够描述大部分实际场景中系统性能的损失袁且
仅需要少量参数袁有助于理论研究遥

系统 BER 曲线分别如图 6尧 图 7 所示遥 由图 6 可

知袁当 SIR 为 0 dB尧 =0.11 且 BER 为 10-3 时袁本文算

法所需信号与干扰噪声比渊SINR冤优于传统置零算法

2 dB 以上袁优于文献[16]算法 2~4 dB遥 由图7 可知袁在
不同 IN 模型数据下袁本文算法所需的 SINR 优于文

献[16]算法 2 dB 左右遥 综上所述袁本文算法的性能具

有较高的优越性遥
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图 5 在 BG噪声模型下系统的 BER曲线图

渊a冤 BG 噪声模型

图 4 DNN识别率对比

渊b冤 MCA 噪声模型

图 6 系统在 2种噪声模型下的 BER曲线图
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本文结合 DNN 和非线性失真补偿方法袁 提出了

一种改进 DNN 的电力线 IN 抑制与补偿算法袁解决了

IN 先验信息的估计和置零引起的非线性失真的问题遥
仿真结果表明院 所提算法提升了神经网络的识别率袁
降低了系统 BER袁具有较好的鲁棒性遥
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