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摘要 同时同频全双工 (co-frequency co-time full duplex, CCFD) 系统在相同的频率上同时进行信号

的收发, 理论上可使通信频谱利用率提高一倍. 但是由于收发天线等前端模块距离较近, 系统中会存

在很强的自干扰信号. 当前常用的自适应滤波、最小二乘法估计等自适应干扰抑制方法存在着不能有

效抑制多径信道和功放非线性产生自干扰信号的不足. 针对此问题, 本文提出一种基于双向长短时记

忆神经网络 (bi-directional long short-term memory, Bi-LSTM)的 CCFD数字域自干扰抑制方法. 首先

根据多径信道的特征, 采用记忆多项式对自干扰信道进行建模; 然后采用 Wild Horse 优化算法 (Wild

Horse optimizer, WHO), 通过迭代寻找到最优时延单位以确定训练数据的特征数; 最后搭建 Bi-LSTM

网络进行训练, 重构出自干扰信号, 并在接收端减去, 以达到自干扰抑制的目的. 在仿真实验中采用

OFDM (orthogonal frequency division multiplexing) 信号作为参考信号, 实现了 47.17 dB 自干扰信号

抑制比, 较传统最小二乘 (least square, LS) 算法有 31.58 dB 的提升. 结果表明, 本文所提出的方法可

高效准确地提高 CCFD 系统的自干扰信号抑制能力.

关键词 同时同频全双工 (CCFD), 双向长短时记忆神经网络 (Bi-LSTM), Wild Horse 优化算法

(WHO), OFDM

1 背景介绍

随着卫星互联网星座的构建、空天地一体化网络通信技术的发展, 通信系统对终端设备的数据量

以及数据种类的要求有了前所未有的提升 [1], 同时也带来了频谱资源紧张、频谱效率低下, 以及与地
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面 5G 通信网络融合不够等问题. 众所周知, 现实中的频谱资源是十分有限且宝贵的 [2], 因此需要提

高频谱资源利用率, 以满足在有限频谱的约束下, 传输大量、多种数据的需求. 同时同频全双工技术

正是在这样的背景下应运产生, 它可以在相同的频率下同时发送和接收信号, 能够使频谱效率提升一

倍 [3∼5]. 但是, 这项技术需要解决的一项重要问题是, 在同时同频全双工系统中, 由于发射天线与接收

天线距离较近, 自干扰信号强度远大于期望信号强度, 会对系统产生严重干扰. 因此, 应用同时同频全

双工系统的前提是抑制强自干扰信号 [6∼9].

为了解决这一问题,目前常用的自干扰抑制方法有自适应滤波 (例如基于最小均方算法 (least mean

square, LMS) 的自适应滤波)、最小二乘法估计 (least square, LS)、模式识别和深度学习等. 针对同时

同频全双工的中继通信, Lopez-Valcarce 等 [10] 提出了基于谱成型 LMS 反馈的干扰对消方法, 但该方

法的缺点在于计算复杂, 并且收敛速度与对消比相互制约. Yan 等 [11] 研究了有源电磁引信系统接收

天线与发射天线之间的直接耦合干扰抑制问题, 采用变步长 LMS 算法消除耦合干扰信号, 自干扰抑

制比达到 40 dB. 在使用 LS 的方法中, 有学者在时域中获取信道的最小二乘估计, 然而, 由于循环前

缀 (cyclic prefix, CP)的长度有限,使用时域估计进行重建的性能在脉冲响应较长的信道中受到显著影

响 [12, 13]. 此外, 为了减小文献 [12] 中每次传输时估计记忆多项式模型 (memory polynomial, MP)

系数的计算复杂度和训练开销, 实现宽带自干扰信号的数字对消, 有学者分别采用了正交最小均方

(orthogonal least mean square, OLMS) [14] 和递归最小二乘 (recursive least-square, RLS) [15] 方法. 仿

真结果表明二者均可有效降低计算复杂度,但是文献 [14]所提方法不能跟踪信道的实时变化从而进行

调整, 并且需要导引信号.

随着人工智能的兴起, 深度学习在通信技术领域中各个方向的应用进展迅速, 但将深度学习方

法直接应用到 CCFD (co-frequency co-time full duplex) 系统数字域自干扰抑制中的研究还比较少.

Kristensen 等 [16] 研究了神经网络的使用, 如递归和复值神经网络, 并对网络架构进行了深入的探索.

此外, Shi等 [17] 还将一种前馈神经网络应用到数字域自干扰抑制上进行自干扰信号重构. 通过设计一

种自适应线性滤波器, 从基带发射信号或反馈信号中提取特征, 作为神经网络的输入, 使用该方法对

OFDM (orthogonal frequency division multiplexing) 信号进行实验, 在干噪比为 30 dB 的情况下, 该方

法的自干扰抑制能力为 29 dB. Muranov 等 [18] 提出了两种应用于全双工系统的自干扰抑制方法, 均

使用神经网络来估计非线性信号, 使用 LS 算法来估计线性信号. Guo 等 [19] 首先对自干扰信道进行

探测, 收集自干扰信道数据, 然后训练深度神经网络并预测自干扰信号. 实验结果表明深度学习方法

在数字对消中可实现非常高的精度, 且计算复杂度较低, 具有快速稳定的收敛性. Kurzo 等 [20] 提出了

一种基于神经网络的非线性自干扰抵消器的硬件架构,并将其与传统基于多项式的硬件实现进行了比

较. 实验结果表明基于神经网络的自干扰抑制方案在 FPGA (field programmable gate array)上需要的

资源显著减少, 当用于专用集成电路 (application specific integrated circuit, ASIC) 时, 与记忆多项式

模型抑制方案相比, 硬件效率提高了 81%, 证明了将深度学习方法应用于全双工系统自干扰抑制的可

能性. 然而, 上述方法都存在不同的缺陷. 自适应滤波方法只能处理线性自干扰, 对于通信链路中因被

非线性器件处理过而产生失真的信号, 自适应滤波将无法准确处理. 现有的基于深度学习的方法通常

只抑制非线性自干扰, 在实现过程中, 需要额外的模块来消除线性自干扰, 大大增加了过程的复杂性.

此外, 为了提高深度学习网络的训练能力, 现有的基于深度学习的方法大多将发射信号进行多段时间

的单位延时作为训练样本的多个特征, 然而, 具体延时的时间单位并没有统一的理论指导. 延时过小

会使训练样本的特征过少, 无法真实反映多径信道, 导致训练出来的网络效果较差; 延时过大会使训

练样本的特征过多, 导致网络训练时间过长.

本文提出了一种基于 Wild Horse 优化算法 (Wild Horse optimizer, WHO) [21] 搜索最优时延联合

1983



鲁帆等: 基于 Bi-LSTM 的同时同频全双工数字域自干扰抑制方法

双向长短时记忆神经网络的 CCFD 系统自干扰抑制方法. 首先使用 WHO 对原始信号的时延进行估

计, WHO 算法作为新型群智能优化算法, 具有寻优能力强、收敛速度快等特点. 与其他群智能优化算

法对比实验结果表明, WHO 算法在面对多种测试函数均有较好的收敛性, 在面对测试函数维度增加

等方面具有明显的优势 [21]. 利用 WHO 算法的优势, 能够对由发射链路非线性和多径信道产生的信

号延时进行快速求解, 充分考虑了全双工链路的实际情况, 在数字信号处理方面与其他论文相比有较

大改进, 估计结果更加准确. 根据求解得到的最优时延对参考信号进行特征处理, 产生包含多个时延

信息的网络输入信号, 进一步从信号中提取链路的记忆特征. 然后, 将特征处理后的信号送入构建好

的双向长短时记忆神经网络 (bi-directional long short-term memory, Bi-LSTM) 中进行训练, 重构出自

干扰信号. 较普通神经网络而言 Bi-LSTM 能够更加有效地处理与时间序列相关的信息, 对具有记忆

性的线性和非线性失真信号的预测有很好的效果.最后在接收端从接收信号中减去重构出的自干扰信

号, 达到自干扰抑制的目的.

本文的主要贡献可总结为以下几点:

• 提出一种可反映全双工系统真实情况的链路模型, 模拟了非线性器件、多径信道对链路的影响;

• 提出一种基于群智能优化算法的数据处理方法, 可在处理过程中有效得到最佳时延;

• 提出一种基于深度学习的自干扰信号抑制方法. 构建的深度学习网络可根据发射信号精准预测

出自干扰信号, 在接收信号中减去预测的自干扰信号以达到自干扰抑制的目的;

• 基于典型同时同频全双工通信场景下, 使用 OFDM 发射信号体制的实验验证.

本文各部分的具体内容安排如下: 第 2 节介绍了同时同频全双工系统的简化收发系统结构, 得到

自干扰信号的表达式. 第 3 节详细介绍了自干扰信号的整个抑制过程, 其中包含 3 个主要模块, 分别

是信号预处理、Bi-LSTM 网络的构建, 以及自干扰抑制能力的计算. 在第 4 节中, 以 OFDM 信号作为

参考信号进行软件仿真, 介绍了 OFDM 信号的产生过程, 并展示了以 OFDM 信号作为参考信号的仿

真结果.实验结果表明,使用本文提出的基于 Bi-LSTM的同时同频全双工数字域自干扰抑制方法进行

自干扰抑制, 自干扰抑制能力可达到 47.17 dB. 最后, 在第 5 节中得出结论.

2 系统模型

图 1是一个简化的全双工收发模块框图. 如图 1所示, x(n)是 n时刻的基带发射信号, x(n)通过

数模转换器 (digital-to-analog converter, DAC) 转换为模拟信号, 然后通过 IQ-Mixer 与载波信号混合,

得到的信号表示为 xIQ(n)

xIQ(n) = K1x(n) +K2x
∗(n), (1)

其中 K1 = 1/2(1 + Ψejθ), K2 = 1/2(1 − Ψejθ), Ψ 和 θ 分别表示增益和相位不平衡参数. xPA(n) 为

xIQ(n) 通过功率放大器放大后的信号, 由于放大器的非线性效应, 信号会产生一定程度的失真, 对此

我们采用 parallel Hammerstein (PH) 模型来进行建模, 其表达式如下所示:

xPA(n) =
P∑

p=1

M∑
m=0

hp,mx (n−m) |x (n−m)|p−1
, (2)

其中, P , M 分别表示多项式的阶数和记忆深度, hp,m 表示 HP 模型的脉冲响应.

多径信道表征发射信号在到达接收端之前所经历的直射路径和反射路径. 由于传播距离、“阴影

效应” 等因素的影响, 多径信道中的信号幅度、相位会发生变化, 到达时间也会有所不同, 多条路径上
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图 1 简化的全双工系统收发模块

Figure 1 Simplified full-duplex transceiver system model

的信号在接收端相互叠加, 会产生电平衰落和时延扩展. 多径信道可用以下公式进行建模:

ỹ(t) =

N(t)∑
k=1

rk(t)x̃ (t− τk)

 ej2π∆fct, (3)

其中, k 为多径数, rk 为多径衰减参数, τk 为多径时延参数.

经过功率放大器的自干扰信号还会经过多径信道, 并受到空间传播过程中高斯噪声的影响, 最终

的自干扰信号表示如下:

ySI =

L−1∑
l=0

hlxPA (n− d1) + w(n), (4)

其中, L 是多径信道数, w(n) 是加性高斯白噪声, hl 和 dl 是路径 l 的信道系数和延迟量.

3 基于 Bi-LSTM 的同时同频全双工数字域自干扰抑制

本文所提出方法的整个过程包括信号预处理、Bi-LSTM网络的构建,以及自干扰抑制能力的计算

3 个模块. 对用于发射的 OFDM 信号需先进行预处理, 将参考信号重构为多条特征、实部虚部分离的

格式后才可继续送入 Bi-LSTM 网络进行训练. 然后使用构建的 Bi-LSTM 网络对参考信号进行训练、

预测之后, 得到重构的自干扰信号. 最后根据残留自干扰信号强度, 计算出系统的自干扰抑制能力. 下

面将依次介绍这 3 个模块.

3.1 信号预处理

随机生成多组发射信号作为 Bi-LSTM 网络的训练样本. 产生的发射信号为复数信号, 但因 Bi-

LSTM 网络无法处理复数运算, 所以需要将复数信号重构为只包含实值的形式. 另外, 为了提高 Bi-

LSTM网络的训练能力,将发射信号进行多段时间单位的延时作为训练样本的多个特征. 为了确定具体

的延时时间单位,采用WHO优化算法寻找最优解,该算法可分为 5步:初始化、个体位置更新、新个体

产生、群体位置更新和最优个体更替.具体过程为:首先将初始种群随机设置为 X = {X1, X2, . . . , Xn},
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并使用目标函数评价所有种群. 将初始种群分组, 设置种群数量为 N 分组数目为 G = ⌈N × Ps⌉, 其
中 Ps 是最优个体占种群数目的百分比, 令其为算法的控制参数. 设置 G 个最优个体之后, 将剩余

(N − G) 个个体平均分配. 算法初始, 随机选择最优个体, 在后续阶段依据成员的适应度确定最优个

体的更替. 然后将最优个体位置设置为种群的中心, 其余成员在最优个体的周围搜索. 使两个来自不

同分组 i 和 j 的个体脱离原分组, 在临时分组中产生新个体, 新个体会离开临时分组, 并加入一个新

的分组 k. 最后由最优个体带领整个分组在全局内搜索更合适的位置, 若分组在当前位置的适应度高,

则选择这个位置,否则由适应度更高的分组替代,为了保证算法的随机性,根据适应度函数的计算结果

选择新的最优个体.

使用 WHO 算法对最大时延做估计时, 初始种群即参考信号 x(n) 的时延、幅度实部和幅度虚部

3 种参数. 适应度函数为优化后的自干扰信号与实际自干扰信号的均方差, 经过多次迭代后使适应度

函数达到最小, 并取此时 x(n) 的时延参数为最优值. 假设估计出的时延量矩阵为 D = [d1, d2, . . . , dL],

L 为算法估计的最大时延. 假设发射信号为 x, 则第 n 个采样点对应的信号复值特征矩阵为

X[n] =
[
xd1 [n], xd2 [n], . . . , xdi [n], . . . , xdL [n]

]
, (5)

其中 xdi [n] 为发射信号在 n 时刻的采样点经过时延 di 个采样点的信号, 复值形式为

xdi [n] = R
[
xdi [n]

]
+ j × I

[
xdi [n]

]
. (6)

第 n 个采样点对应的信号实值特征矩阵为

X[n] =



R [x[n]] I [x[n]]

R
[
xd1 [n]

]
I
[
xd1 [n]

]
R
[
xd2 [n]

]
I
[
xd2 [n]

]
...

...

R
[
xdi [n]

]
I
[
xdi [n]

]
...

...

R
[
xdL [n]

]
I
[
xdL [n]

]


. (7)

此时自干扰信号的复值形式如下:

YSI =
[
R[YSI[n]] I[YSI[n]]

]
, (8)

则 (X[n], YSI[n]) 构成一个训练对, 通过 WHO 算法得到的最大时延数可以确定特征维数.

3.2 Bi-LSTM 网络的构建

循环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 是一类能够处理序列数据的神经网络, 它具有循

环核结构, 可以从时间维度提取特征信息, 送入后续网络中进行处理、预测等操作. RNN 的循环核可

以接受更为广泛的数据作为网络的输入, 且数据可在网络中持续存在, 这对于时间序列的处理十分有

利. LSTM网络是 RNN的一种变体,因而也具有这种可描述动态时间行为的特性. LSTM的网络结构

如图 2 所示, 其中重复的结构被称为长短时记忆网络单元. LSTM 的单个网络单元结构如图 3 所示.

LSTM 单元的输入参数由当前时刻的输入 Xt、上一时刻的单元状态输出 Ct−1 和上一时刻的隐

藏层状态输出 ht−1 组成, 输出参数由当前时刻单元状态输出 Ct 和当前时刻隐藏层状态输出 ht 组成.
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Figure 2 LSTM network
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图 3 长短时记忆神经网络 (LSTM) 单元

Figure 3 LSTM network unit

单元内部由遗忘门 f、输入门 i、候选门 g、输出门 o 组成, 其中 i 和 g 可合为输入门. 引入门结构是

为了保护和控制单元状态, 其中遗忘门可以决定从细胞状态中丢弃什么信息, 输入门可以决定多少新

的信息加入到单元状态中来, 输出门可以基于单元状态决定最终的输出值. 状态参数 Ct, ht 的更新公

式为

Ct = ft ⊙ Ct−1 + it ⊙ gt,

ht = ot ⊙ tanh (Ct) ,
(9)

其中, 门结构的输出公式为

ft = σ (WfXt +Rfht−1 + bf ) ,

it = σ (WiXt +Riht−1 + bi) ,

gt = tanh (WgXt +Rght−1 + bg) ,

ot = σ (WoXt +Roht−1 + bo) .

(10)
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图 4 Bi-LSTM 网络结构

Figure 4 Bi-LSTM network
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Figure 5 Diagrams of offline training and online testing

LSTM 网络在反向传播过程中每次迭代需要更新的参数如下:

W =


Wf

Wi

Wg

Wo

 , R =


Rf

Ri

Rg

Ro

 , b =


bf

bi

bg

bo

 , (11)

其中 W 为输入权重, R 为循环权重, b 为偏置.

Bi-LSTM的结构如图 4所示,可以将它看作是两层信息传递方向相反的神经网络,其中,正向和反

向的网络隐藏层会保存两个值 A, A′,最终的输出值 y 取决于 A和 A′. 使用具有双向结构的 Bi-LSTM

网络, 可以处理与之前状态和未来状态都相关的时间序列.

使用 Bi-LSTM 网络进行数据处理包括离线训练和在线预测两个过程, 如图 5 所示. 离线训练, 即

在不接收期望信号的情况下进行网络训练. 设置迭代次数、隐含层数、小批量大小、学习率等参数,将

预处理后的训练样本的参考信号作为 Bi-LSTM网络的输入,训练样本的自干扰信号作为 Bi-LSTM网

络的输出进行训练.

在线预测, 即在训练过程结束后, 在接收期望信号的同时, 将预测样本的参考信号送入网络进行

预测, 然后从接收信号中减去预测的自干扰信号, 从而达到自干扰抑制的效果.
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图 6 基于 Bi-LSTM 的 CCFD 数字域自干扰抑制方案流程图

Figure 6 Flow chart of the whole scheme

3.3 自干扰能力的计算

数字域自干扰消除的原理在于通过参考信号准确估计出自干扰信号的近似值,并将其从接收信号

中减去以达到抑制自干扰的目的. 自干扰能力的计算通常是在离线状态下进行的, 计算公式如下:

CdB = 10 lg

(
PySI

Py rSI

)
, (12)

其中, PySI 为实际自干扰信号功率, Py rSI 为残留自干扰信号功率. Bi-LSTM网络需解决的是一个回归

问题, 其参数迭代的最终目的在于最小化实际自干扰信号与预测自干扰信号之间的误差, 得到损失函

数 loss 的最小值, 损失函数的计算公式如下:

loss =
1

S

R∑
i=1

L∑
j=1

∣∣yij − y′ji
∣∣2, (13)

其中, R 是预测样本的特征维度, L 是预测样本的时间序列长度, S = R × L 为数据总数, y 为网络预

测输出, y′ 为预测样本的实际自干扰信号.本文提出的 CCFD系统的数字域自干扰信号抑制方法总体

流程如图 6 所示.

4 实验结果

本文以 OFDM 信号作为参考信号进行软件仿真, 参考信号产生的具体过程如图 7 所示. 随机生

成多组 OFDM 信号作为训练样本送入 Bi-LSTM 网络进行训练, 其损失函数值随迭代次数增加的变
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图 8 Bi-LSTM 方法的损失函数

Figure 8 Loss function of the Bi-LSTM method

化情况如图 8所示. 由图 8可得,随着迭代次数的增加,损失函数的值不断下降,迭代结束之后训练集

的损失函数值达到 8.85 × 10−8 左右, 测试集的损失函数值达到 9.03 × 10−8 左右, 说明算法随迭代次

数的增加逐渐收敛, 并最终趋于稳定. 在传统的自干扰抑制方法中, 使用自适应滤波 LMS 方法进行自

干扰抑制,其主要原理是对发射信号 x(n)进行自适应滤波.将发射信号序列中的数值依次输入滤波器

中, 通过 LMS 算法进行计算, 每次计算都输出计算后的值并实时更新滤波器的系数, 直至整条序列输

入完毕. 此算法最终目的是使实际自干扰信号与滤波器重建出的自干扰信号之间的误差最小, 其损失

函数值随序列长度增加的变化情况如图 9 所示. 随着序列长度的增加, LMS 算法的损失函数值逐渐

降低, 最终收敛并且达到 1.10× 10−7 左右, 由此可得 Bi-LSTM 方法的收敛性能相较自适应滤波 LMS

方法更佳. 另外, LS 自干扰抑制的原理是通过最小二乘估计得到式 (2) 的参数 hp,m, 并且带入公式中

得到经过非线性失真的自干扰信号, 然后进行数字域抑制. 其计算模型参数的方式是将全部序列输入

进行一次计算, 因此 LS 算法不存在收敛度.

将本文所提出的自干扰抑制方法与传统基于 LS 算法、自适应滤波 LMS 算法抑制自干扰信号的

方法进行比较,结果如图 10所示. 图中 3条曲线从上至下依次表示未经过抑制的自干扰信号频谱、经

过 LS 方法抑制之后的残留信号频谱、经过自适应滤波 LMS 方法抑制之后的残留信号频谱和经过本

文方法抑制之后的残留信号频谱. 由于利用深度学习的方法使用 Bi-LSTM 网络对自干扰信号进行预

测和重建的性能更加优越, 结果更为精准, 所以最终的残留信号为三者最少. 经计算分析, 使用 LS 方

法进行自干扰信号抑制,自干扰抑制能力可达到 15.59 dB;使用自适应滤波 LMS算法进行自干扰抑制

时, 抑制比可达到 40.33 dB; 使用本文提出的算法进行自干扰抑制时, 抑制比可达到 47.17 dB. 自干扰

信号经过本文提出的数字域抑制方法抑制之后, 残余信号强度远小于经过 LS 和自适应滤波 LMS 算

法抑制的残余自干扰信号强度, 最终抑制能力较自适应滤波 LMS 方法可提升 6.84 dB, 较传统 LS 算

法可提升 31.58 dB, 抑制效果要好很多.
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图 9 LMS 方法的损失函数

Figure 9 Loss function of the LMS method

图 10 (网络版彩图) 自干扰抑制后信号频谱图

Figure 10 (Color online) Spectrum of the SI signal after
applying various cancellation schemes

5 结论

本文研究了同时同频全双工的数字域自干扰抑制问题,针对现有利用深度学习进行自干扰抑制的

方法在产生参考信号时, 对于确定时延单位的具体数值没有统一指导的问题, 提出使用 WHO 算法对

多径信道的延时和衰减进行自适应估计,并依据估计结果将发射信号进行多段延时作为训练样本的多

个特征, 以有效适应多径信道情况的方法. 针对普通神经网络无法有效处理与时间相关序列的问题,

提出采用 Bi-LSTM网络来进行处理,可以更好地适应具有记忆性的时间序列,进一步提升了最终的自

干扰抑制效果.最终实验结果表明,使用本文提出的基于 Bi-LSTM的同时同频全双工数字域自干扰抑

制方法进行自干扰抑制, 抑制能力可达到 47.17 dB, 相较于自适应滤波 LMS 方法可提升 6.84 dB, 相

较于传统 LS 算法可提升 31.58 dB, 具有更加显著的抑制效果, 对同时同频全双工系统的自干扰抑制

具有潜在研究价值.
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Abstract Co-frequency co-time full duplex (CCFD) systems can transmit and receive signals simultaneously

at the same frequencies and bring on double spectrum utilization, but CCFD systems suffer from self-interfering

signals caused by the short distance between the Tx and Rx antennas. The commonly applied self-interference

suppression methods, such as adaptive filtering and least-squares estimation, suffer from not suppressing multipath

channels and self-interfering signals caused by non-linearity in the power amplifier at the same time. Based on

this, we propose a CCFD digital domain self-interference suppression approach based on bi-directional long short-

term memory (Bi-LSTM). First, according to the multipath channel characters, we build a self-interfering channel

model using memory polynomials. Then, we search for the optimal unit of delay through iteration to confirm

the number of features, by using Wild Horse optimizer. Finally, we build the Bi-LSTM to train and reconfigure

self-interfering signals and suppress self-interference by canceling these signals at the Rx ports. We use orthogonal

frequency division multiplexing signals at simulations and achieve a 47.17 dB self-interference suppression ratio

result, with a 31.58 dB improvement compared with a traditional least-squares algorithm. Simulation results

indicate the effectiveness of this approach.

Keywords co-frequency co-time full duplex (CCFD), bi-directional long short-term memory (Bi-LSTM), Wild

Horse optimizer (WHO), OFDM
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