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摘要　复杂环境下的无线业务在近年来呈现数据密集化发展趋势，对无线通信系统的数据传输能力和干扰对抗能力都提

出了更高的要求。现有扩跳频通信体制通过牺牲时频资源利用率换取干扰对抗能力，难以满足复杂环境下的高速数据传输需

求。为此，提出了一种基于深度学习的非扩跳频通信体制窄带干扰抑制技术，在非扩跳频通信体制基础上，在接收端级联频

域陷波模块和深度神经网络模块有效抑制窄带干扰，同时提升数据传输速率和干扰抑制能力。其中，深度神经网络用于从频

域陷波后的失真信号中重构真实信号。实验结果表明，与传统频域陷波算法相比，所提出的算法具有更低的误码率，训练好

的深度神经网络能够泛化到不同信号强度、干扰强度、干扰频段、干扰波形等场景。
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Abstract　The  wireless  service  in  complex  environment  shows  the  trend  of  data  intensive  development  in
recent  years,  which  puts  forward  higher  requirements  for  the  data  transmission  capability  and  interference
countermeasure  capability  of  wireless  communication  systems.  The  existing  spread  spectrum  and  frequency
hopping  communication  systems  achieve  interference  countermeasure  capability  by  sacrificing  time-frequency
resource  utilization,  but  can  not  meet  the  demand  of  high-speed  data  transmission  in  complex  environment.
Therefore,  this  paper  proposes  a  deep  learning  based  narrowband  interference  suppression  technology  of  non-
spread-hopping  spectrum  communication  system.  On  the  basis  of  non-spread-hopping  spectrum  communication
system, the frequency-domain notch filtering module and deep neural network module are cascaded at the receiver
end to effectively suppress narrowband interference, improving data transmission rate and interference suppression
ability at the same time. In particular, the deep neural network is used to reconstruct the expected signal from the
distorted signal by the frequency-domain notch filtering module. The experimental results show that the proposed
algorithm has a lower bit error rate than the traditional frequency-domain notch filtering algorithms, and the well-
trained deep neural network can generalize to the scenarios with differences of signal power, interference power,
interference frequency band, interference waveform, etc.
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复杂环境下的无线业务呈现数据密集化发展趋

势，对无线通信系统的抗干扰能力和数据传输能力

都提出了更高要求，如星地高速数传链路在受到非

合作方恶意干扰时容易发生中断甚至难以正常工

作[1-2]。因此，亟须研究能同时提升干扰抑制能力和

数据传输能力的新型通信技术。 
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扩跳频技术被广泛应用于无线通信系统中的干

扰躲避和抑制[3-5]。扩频码越长、跳频图案越大，扩

跳频技术需要的时频资源越多，抗干扰能力越强。在

时频资源受限的通信场景中，基于扩跳频技术的无线

通信系统的抗干扰能力和数据传输能力存在显著的

跷跷板效应：抗干扰能力越强，数据传输能力越弱。

文献 [6]总结了新一代通信抗干扰系统的重要

发展方向——智能抗干扰通信技术。该技术体制根

据电磁干扰环境自适应地选择最佳抗干扰方式，实

现高效可靠的抗干扰通信。随着深度学习技术在计

算机科学领域的快速发展与多场景的成功应用[7]，

全球电子信息科学家与工程师开始研究基于深度学

习的智能抗干扰通信关键技术，如干扰认知[8-11]、抗

干扰决策[12-15] 等。然而，复杂环境下的干扰往往呈现

快速时变特性，现有智能抗干扰方法面临着抗干扰

决策滞后和策略难收敛等问题[16]。同时，现有智能

抗干扰技术往往需要在收发双方之间建立可靠的信

息交互链路进行抗干扰策略协同，在强干扰环境下，

难以维护用于协同收发双方抗干扰策略的可靠链路。

综上所述，现有扩跳频技术难以同时有效提升

无线通信系统干扰抑制能力与数据传输能力，而智

能抗干扰通信技术也面临着严峻的挑战，亟须探索

更智能的干扰抑制策略。为此，本文研究基于深度

学习的非扩跳频通信体制窄带干扰抑制技术，通过

利用非扩跳频通信体制并在接收端级联频域陷波模

块和深度神经网络模块，同时提升无线通信系统抗

干扰能力和数据传输能力。其中，非扩跳频通信体

制保证数据的高速传输，频域陷波模块用于滤除大

部分干扰，深度神经网络模块用于滤除残余干扰并

重构频域陷波后的失真信号。该方案具有较高的时

频资源利用率，且不需要收发端进行抗干扰策略协同。 

1　信号模型

将接收机接收到的单载波数字信号表示为：

y =
[
y0,y1, · · · ,yN−1

]T
= h∗ s+ n+ j (1)

s = [s0, s1, · · · , sN−1]T式中， 为期望信号，占用基带

[ fL, fH] h = [h0,h1, · · · ,hN−1]T

n σ2 j

[ f jL, f jH]

频 段 ； 为 信 道 响 应 ；

为均值为 0、方差为 的热噪声； 为窄带干扰，

占用基带频段 。

N对接收信号做 点离散傅里叶变换（Discrete
Fourier Transform, DFT）得到频域信号：

Y = [Y0,Y1, · · · ,YN−1]T = Py (2)

P式中， 为 DFT变换矩阵，表示为：

P =


P00 P01 · · · P0(N−1)
P10 P11 P1(N−1)
...

...
. . .

...
P(N−1)0 P(N−1)1 · · · P(N−1)(N−1)

 =
W0×0

N W0×1
N · · · W0×(N−1)

N

W1×0
N W1×1

N W1×(N−1)
N

...
...

. . .
...

W(N−1)×0
N W(N−1)×1

N · · · W(N−1)×(N−1)
N



(3)

WN = e−j2π/N式中， 。

同理，窄带干扰的频域表示为：

J = [J0, J1, · · · , JN−1]T = P j (4)

a ⩽ k ⩽ b Jk Jk = 0式中，当 时， 不为 0，否则 。 

2　基于深度学习的窄带干扰抑制算法
 

2.1　基本思路

本文抑制窄带干扰的思路如图 1所示。考虑到

不同干扰强度和波形对接收信号的影响差异大，本

文首先采用频域陷波的方法滤除大部分干扰。但

是，频域陷波在滤除干扰的同时也会滤除部分期望

信号，影响期望信号的接收性能。考虑到真实期望

信号与频域陷波后的失真期望信号之间存在相关

性，本文将根据频域陷波后的失真期望信号重构真

实期望信号。鉴于深度神经网络，特别是深度卷积

神经网络，具有强大的特征提取与表征能力[7]，本

文将利用深度神经网络来表征频域陷波后的失真期

望信号与真实期望信号之间的映射关系，从而实现

窄带干扰的滤除和期望信号的重构。 

 

发射端

发射机
I路

Q路

I路

Q路

干扰源

接收端 采样信号 失真信号

频
域
陷
波

深度神经网络 期望信号

图 1    基于深度学习的窄带干扰抑制思路
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2.2　基于频域陷波的窄带干扰滤除

经过频域陷波后的失真期望信号在频域上可以

表示为：

Ŷ = [Y0, · · · ,Ya−1,0, · · · ,0,Yb+1, · · · ,YN−1]T (5)

Ŷ对 做离散傅里叶反变换（Inverse Discrete Fourier
Transform, IDFT）得到陷波后的接收时域信号为：

ŷ =
[
ŷ0, ŷ1, · · · , ŷN−1

]T
=

1
N

P†Ŷ (6)

†式中，上标“ ”表示共轭运算。

接着，利用信道估计和均衡技术，消除掉信道

对信号的影响。如果考虑理想信道估计和均衡，那

么可以得到失真期望信号的时域表达为：

ŝ = [ŝ0, ŝ1, · · · , ŝN−1]T =
1
N

P†Ŝ (7)

Ŝ Ŷ式中， 为失真期望信号的频域表达，并且与 具

有相同的结构，表示为：

Ŝ = [S 0, · · · ,S a−1,0, · · · ,0,S b+1, · · · ,S N−1]T (8)
 

2.3　基于生成式对抗网络的期望信号重构

鉴于生成式对抗网络具有高精度的信号生成能

力[17-19]，本文采用生成式对抗网络架构设计重构真

实期望信号的深度神经网络。与现有生成式对抗网

络的输入为随机噪声不同[20-21]，本文设计的深度神

经网络输入为频域陷波后的失真期望信号，如

图 2所示。

 
 

失真期望
信号 信号生成器

信号判别器
是否
真实期
望信号

真实期望
信号

真实期望
信号

指导网络训练 指导网络训练

失真期望
信号

生成信号

Loss

图 2    基于生成式对抗网络架构的深度神经网络

 
构建的生成式对抗网络包含基于深度神经网络

的信号生成器和信号判别器，其中，信号生成器用

于根据失真期望信号重构真实期望信号，信号判别

器用于区分输入是真实期望信号还是信号生成器重

构的期望信号。本文采用联合训练的方式对信号生

成器和信号判别器进行训练。训练好的信号生成器

能够重构高精度期望信号且信号判别器难以区分真

实期望信号和重构的期望信号。因此，训练好的信

号生成器能够根据频域陷波后的失真期望信号重构

真实期望信号。 

2.4　算法设计 

2.4.1　网络结构设计

该生成式对抗网络的信号判别器部分为一个传

统的二分类网络，网络结构如图 3所示，其输入为

真实期望信号与失真信号的拼接，或者重构期望信

号与失真期望信号的拼接，然后分别经过卷积核个

数为 16、64、1的卷积层，卷积核的尺寸均为

3×1，卷积步长为 2，每个卷积层后接一个LeakyReLU
激活层。最后一个 LeakyReLU激活层的输出结果

经 Flatten层展平为一维向量后输入神经元个数为

1的全连接层，最后使用 Sigmoid激活函数对全连

接层的输出进行处理，输出结果为信号判别器对输

入向量是否包含真实期望信号的置信度。
 
 

真实期望信号

失真期望信号

或

拼接

拼接

重构期望信号

失真期望信号

输入

卷积层(filters=16)

LeakyReLU激活层

卷积层(filters=64)

LeakyReLU激活层

卷积层(filters=1)

LeakyReLU激活层

Flatten层

全连接层

判别结果

Sigmoid激活层

图 3    信号判别器网络结构图
 

鉴于自编码器在图像去噪[22]、数据去扰[23] 等方

面表现出了卓越的性能，本文采用对称的自编码器

结构设计生成式对抗网络的信号生成器部分。如

图 4所示，信号生成器中的编码器部分由 4个卷积
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层组成，每个卷积层后接一个用于非线性处理的

PReLU激活层。每个卷积层的卷积核个数为前一

层的 4倍，尺寸为 3×1。通过设置卷积步长为 2，
编码器能够实现输入信号的降维去噪与特征提

取[22]。解码器由 4个反卷积层组成，反卷积层的卷

积核个数是前一层的四分之一，尺寸为 3×1，卷积

步长为 2，每个反卷积层后接一个 PReLU激活

层。另外，本文在对称的卷积层和反卷积层之间使

用跳跃连接，即每一个反卷积层的输入都是前一层

的输出与对应卷积层输出的拼接。该设计既有利于

保存信号传播过程中丢失的细节信息，也有利于恢

复出信号的高频成分[24]。

 
 

失真信号 生成信号

1×1024×1

4×512×1

16×256×1

64×128×1

256×64×1

PReLU

跳跃连接

卷积

反卷积

128×128×1

32×256×1

8×512×1

1×1024×1

图 4    信号生成器网络结构图

 

(2×Ci×KH ×KW −1)×Ho×Wo×Co Ci

KH ×KW −1

Ho Wo

Co

Ci×Wi×Hi Hi Wi

本文使用浮点运算数（Floating Point Operations,
FLOPs）指标来衡量信号判别器和信号生成器的计

算量。卷积层与反卷积层的 FLOPs的计算方式为

，其中， 代表

输入通道数， 代表卷积核宽高尺寸， 代

表不使用偏置项， 代表输出长度， 代表输出

宽度， 代表输出通道数；激活层的 FLOPs计算

方式为 ，其中， 代表输入长度， 代

表输入宽度。经过计算，信号判别器的 FLOPs为
1.72 M，信号生成器的 FLOPs为 23.36 M。 

2.4.2　双目标优化函数设计

本文联合训练信号生成器和信号判别器的目标

包括：1）最小化重构期望信号与真实期望信号的

分布差异；2）最小化重构期望信号与真实期望信

号的误差。

首先，本文优化现有生成式对抗网络中数据分

布差异的评估方式如下：

min
G

max
D

V(D,G) =Es[log D(s)]+

E ŝ[log(1−D(G(ŝ)))]
(9)

G D式中， 表示信号生成器； 表示信号判别器。在

固定信号生成器的条件下，通过最大化式 (9)的值

来优化信号判别器；在固定信号判别器的情况下，

通过最小化式 (9)的值来优化信号生成器。信号生

成器和信号判别器的优化是一个博弈的过程。因

此，本文的第一个目标是通过交替训练信号生成器

和信号判别器，使得当信号判别器具有最强判别能

力的时候也无法对信号生成器重构的期望信号与真

实期望信号进行准确判别。

同时，本文采用 Huber函数来评估重构的期望

信号与真实期望信号之间的误差，计算方式如下：

LHuber(s,G(ŝ)) =
1
N

N−1∑
i=0


1
2

(si−G (ŝi))2, d < δ

δ

(
|si−G (ŝi)| −

1
2
δ

)
, d ⩾ δ

(10)

δ d |si−G (ŝi)|
|si−G (ŝi)| δ

式中， 为超参数； 的取值为 ，Huber函
数通过判断 和阈值 的大小来选择不同的

误差统计方式。当信号差异较小时，误差计算方式

为二次函数形式的均方误差；当信号差异较大时，

误差计算方式为线性形式的平均绝对误差。此设计

能够避免异常点对统计误差的过度影响，提升网络

训练的稳定性。综上，本文的双目标优化函数为：

G∗ = argmin
G

max
D

V(D,G)+λLHuber(s,G(ŝ)) (11)

λ

δ λ

δ λ

式中， 为平衡两种目标的超参数。本文使用交叉

验证的方法确定超参数 和 的取值，通过平衡算

法收敛速度及算法性能选择 的值为 0.5， 的值为

100。 

2.4.3　网络训练算法

本文按照算法 1所示流程对信号生成器和信号
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判别器进行训练。该算法的核心在于联合迭代训练

过程。本文首先在固定信号生成器的情况下采用批

量梯度下降方法对信号判别器进行 k次训练。接

着，本文固定信号判别器，并采用批量梯度下降方

法对信号生成器进行 1次训练。重复此过程直至信

号判别器和信号生成器均收敛。本文在整个训练过

程中采用学习率为 0.000 2的 Adam优化器。

算法 1 基于生成式对抗网络的信号生成器与信

号判别器联合训练算法

输入：期望信号、失真的期望信号

输出：信号生成器网络和信号判别器网络

θg

θd

初始化信号生成器网络参数 和信号判别器网

络参数

将训练使用的数据集按照 Batchsize=m的条件

随机划分成不同的Minibatch
for 训练轮数 Epochs do
　for 判别器训练次数 k do
　　for 数据集中的Minibatchs do

{ŝ(0), ŝ(1), · · · , ŝ(m−1)}
{s(0), s(1), · · · , s(m−1)}

　　　从训练数据集中取出一个批次的失真

期望信号 及其对应的期望信号

 
　　　通过批量梯度下降法更新信号判别器网

络参数

∇θd −
1
m

m−1∑
i=0

(log D(s(i))+ log(1−D(G(ŝ(i)))))　　　

　　end for
　end for
　for 数据集中的Minibatchs do

{ŝ(0), ŝ(1), · · · , ŝ(m−1)}
{s(0), s(1), · · · , s(m−1)}

　　从训练数据集中取出一个批次的失真期

望信号 及其对应的期望信号

 
　　通过批量梯度下降法更新信号生成器网络

参数

∇θg
1
m

m−1∑
i=0

(log(1−D(G(ŝ(i))))+λLHuber(s(i),G(ŝ(i)))) 

　　end for
　end for 

3　结果及分析
 

3.1　数据集生成

本文使用 MATLAB软件仿真实现了一个正交

相移键控（Quadrature  Phase  Shift  Keying,  QPSK）
信号收发的数字基带通信系统，并用该系统产生训

练深度神经网络的数据集，具体过程如图 5所示。

 
 

输出数据

失真信号

输入数据 调制 上采样 成型滤波

真实信号 降采样 匹配滤波

高斯信道 窄带干扰

解调 降采样 匹配滤波 频域陷波

图 5    QPSK数字基带通信系统仿真模型

 
成型滤波完成后的信号分为两路用来制作数据

集。其中一路经过匹配滤波、降采样后存储为真实

信号；另一路经过高斯信道并且叠加上窄带干扰之

后，经过频域陷波、匹配滤波、降采样后存储为失

真信号，需要注意的是，失真信号需要和真实信号

为一一对应的关系。

本文考虑仿真的窄带干扰类型为窄带高斯干

扰、QPSK调制干扰、线性调频干扰。其中窄带高

斯干扰为高斯白噪声通过带通滤波器产生；QPSK
调制干扰为基带 QPSK信号通过频谱搬移至指定频

段位置处产生；线性调频干扰产生方式为：

j(n) =
√

pej(2π f0n/ fs+πKn2/ fs
2+θ) (12)

p f0 fs

K θ

式中， 为干扰功率； 为干扰的中心频率； 为

采样频率； 为调频斜率； 表示随机相位。

考虑到复数信号的实部和虚部彼此独立，本文

利用信号生成器对信号的实部和虚部分别进行干扰

抑制与信号重构，最后，再将实部和虚部组合为对

应的复数信号形式，仿真中使用到的具体参数如

表 1所示。
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表 1    QPSK数字基带通信系统仿真参数设置
 

参数类型 参数取值

调制方式 QPSK

输入比特数量/个 2 048

输入符号数量/个 1 024

信源信息传输速率/Mbps 200

采样率/MHz 400

滚降因子 0.25

信道类型 高斯信道

  

3.2　实验结果及分析

此部分主要验证算法的干扰抑制能力与泛化能

力。为了验证算法的干扰抑制能力，本文在相同仿

真条件下生成两组不同数据集，分别用于信号生成

器的训练和干扰抑制能力的评估。为了验证算法的

模型泛化能力，本文分别评估相同模型在不同 SIR
（Signal  to  Interference  Ratio）、干扰频段、Eb/
No、干扰类型下的干扰抑制性能。 

3.2.1　干扰抑制能力评估

本文按照表 2所示参数产生两套具有相同分布

特性的数据集，并利用其中一套数据集对信号生成

器进行训练，用另外一套数据集对训练后的信号生

成器干扰抑制能力进行评估。

 
 

表 2    数据集参数设置
 

参数类型 参数取值

训练集窄带干扰频段/MHz 40～50

训练集大小 10 000×1×1 024
训练集SIR/dB −15

训练集Eb/No/dB 10

 

2.98×10−2

1.46×10−3

图 6为期望信号、频域陷波后的失真信号、重

构信号与参考信号对应的星座图，本文使用误差矢

量幅度（Error Vector Magnitude, EVM）和误码率

（Bit Error Ratio, BER）来衡量接收调制符号和理

想调制符号之间的误差，其中参考信号为 QPSK调

制后的符号序列。可以看到图 6b中频域陷波后的

失真信号 EVM和BER分别为 49.14%和 ，

而图 6c中重构信号 EVM降低至 7.52%，BER
降低为 。此结果说明了本文提出的算法

能够根据频域陷波后的失真信号恢复真实期望

信号。

图 7为期望信号、频域陷波后的失真信号、重

构信号以及重构误差的时域对比，信号序列长度

为 256。从图 7a和图 7b可以看出，期望信号与频

域陷波后的失真信号在时域上有较大误差，而从

图 7d可以看出，经过信号生成器的干扰抑制之

后，重构信号和期望信号之间的时域误差降低至

0左右。

 
 

2.0

1.5

1.0

0.5

0

虚
部

−0.5

−1.0

−1.5

−2.0

2.0

1.5

1.0

0.5

0

虚
部

−0.5

−1.0

−1.5

−2.0

2.0

1.5

1.0

0.5

0

虚
部

−0.5

−1.0

−1.5

−2.0

−2 −1 0

实部

a. 参考信号与期望信号星座图

b. 频域陷波算法干扰抑制效果

c. 提出的“频域陷波+信号生成器”算法干扰抑制效果

1 2

−2 −1 0

实部

1 2

−2 −1 0

实部

1 2

期望信号 (EVM=1.03%, BER=0)
参考信号

失真信号 (EVM=49.14%, BER=2.98×10−2)
参考信号

重构信号 (EVM=7.52%, BER=1.46×10−3)

参考信号

图 6    干扰抑制效果星座图对比
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b. 频域陷波后的失真信号

c. 信号生成器重构的信号

d. 信号生成器重构的信号与期望信号之间的误差

0.8 1.0 1.2 1.4

×10−6

图 7    干扰抑制效果时域对比
 

图 6和图 7表明训练好的信号生成器可以根据

频域陷波后的失真信号以较小误差重构真实期望信

号，同时说明了本文提出的结合频域陷波与深度神

经网络的干扰抑制算法效果显著。 

3.2.2　算法泛化能力评估

算法的泛化性能是一个关键的评估指标。按照

表 3所示参数设置了 4组训练集和测试集，分别测

试所提算法对固定频段的不同 SIR条件下、任意频

段不同 SIR条件下、固定频段的不同 Eb/No条件

下以及固定频段的不同干扰类型条件下的干扰抑制

效果。测试结果如图 8所示，其中，“不处理”代

表直接对受干扰的接收信号进行解调，“频域陷波

算法”表示对接收信号进行频域陷波以滤除大部分

干扰，“提出的算法”表示使用本文所提“频域陷

波+信号生成器”算法进行干扰抑制。

4.98×10−4

从图 8a、图 8b和图 8c中可以看到，“不处

理”“频域陷波算法”和“提出的算法”的

BER曲线依次降低，说明信号生成器在不同于训

练集的测试集上具有一定的泛化性。以图 8a为
例，接收信号不做处理直接解调的 BER最高，而

经过陷波处理后，接收信号整体的 BER有明显降

低。SIR从 0 dB到−30 dB，陷波处理后的 BER逐

渐升高，主要原因是陷波处理在做 DFT变换时频

谱泄露以及干扰的过渡带随着干扰功率的增强对干

扰抑制效果的影响也增大。图 8a中使用到的信号

生成器在 SIR为−15 dB的条件下训练，而 SIR从

0 dB到−30 dB的范围内，“提出的算法”的 BER
相较于“不处理”和“频域陷波算法”的 BER均

有明显降低，在 SIR为 0 dB时，BER从 0.16降低

至 ，说明算法在 SIR条件不同于训练集

的测试集上具有泛化能力。

如图 8d所示，尽管窄带干扰类型不同，但使

用本文所提算法进行干扰抑制的 BER均低于只经

过频域陷波算法的 BER。图 8所示结果表明，信

号生成器在干扰功率、频段位置、信号功率、干扰

类型不同于训练集的测试集上具有泛化性能。

 
 

表 3    信号生成器泛化能力评估数据集参数设置
 

参数类型
泛化能力评估项目参数设置

SIR 干扰频段 Eb/No 干扰类型

训练集干扰类型 窄带高斯干扰 窄带高斯干扰 窄带高斯干扰 窄带高斯干扰

训练集干扰频段/MHz 40～50 20～100（每10 MHz一组） 40～50 40～50

训练集大小 10 000×1×1 024 3 000×8×1 024 10 000×1×1 024 10 000×1×1 024

测试集干扰类型 窄带高斯干扰 窄带高斯干扰 窄带高斯干扰
窄带高斯干扰、QPSK调制干扰、

线性调频干扰

测试集SIR/dB −30～0（每5 dB一组） −30～0（每5 dB一组） −15 −30～0（每5 dB一组）

测试集Eb/No/dB 10 10 0～14（每2 dB一组） 10

测试集干扰频段/MHz 40～50 20～100（随机10 MHz） 40～50 40～50

测试集大小 5 000×7×1 024 5 000×7×1 024 5 000×8×1 024 5 000×7×1 024
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线性调频干扰+提出的算法
QPSK调制干扰+提出的算法
窄带高斯干扰+提出的算法

图 8    提出的“频域陷波+信号生成器”算法干扰抑制泛化

能力评估 BER曲线 

4　结束语

本文设计了一种基于深度学习的非扩跳频通信

体制窄带干扰抑制技术，仿真结果表明，本文所提

算法能够有效降低窄带干扰环境下非扩跳频通信体

制的误码率，同时提升无线通信系统干扰抑制能力

和数据传输能力。值得强调的是，本文所提算法只

需要在接收端对基带信号进行处理，可以结合现有

天线域、射频域抗干扰技术进一步提升通信系统干

扰对抗性能，具有较为广泛的应用范围。典型应用

场景包括但不限于星间、星地、空空、空地高速可

靠通信。当前，本文所提算法主要针对单一频段的

窄带干扰，未来需要探索针对多个频段干扰的智能

抑制方案。
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