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摘要：相比现有的干扰抑制技术（自适应滤技术、自适应干扰对消技术），盲源分离技术能够分离混合在一起

的多个信号，计算复杂度低，鲁棒性强。但盲源分离技术难以全面覆盖井下复杂多变的干扰源，同时缺乏对处理

后信号成分的自动分析与评估机制，不仅限制了通信效率的提升，还可能因干扰残留而引发安全隐患。针对上述

问题，提出了一种基于神经网络的矿用 5G 通信信号传输干扰监测抑制方法。通过分析井下主运输大巷、综采工

作面和变电所等区域的干扰源特点，指出毛刺干扰及串扰信号的抑制和处理是 5G 抗干扰问题的关键。采用盲

源分离技术初步分离矿用 5G 通信信号中的干扰成分，利用神经网络对分离后的信号进行特征提取及深度分析，

精准识别并量化其中残留的干扰信号，一旦监测到干扰信号超出预设阈值，将自动触发新一轮的干扰抑制流程，

形成迭代优化的闭环控制。实验结果表明：① 在 100 MHz 全带宽发送的环境中，使用矿用 5G 通信信号干扰监

测抑制方法能够对毛刺干扰与串扰信号实现 13 dB 的干扰抑制增益，比使用盲源分离干扰抑制方法效果提升约

117% 及 86%。② 矿用 5G 通信信号干扰监测抑制方法较盲源分离等传统干扰抑制技术，信噪比平均提升了

15.56%，误码率平均降低了 21.88%，能够显著提升信号质量。
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Abstract:  Compared  to  conventional  interference  suppression  techniques,  such  as  adaptive  filtering  and
adaptive  interference  cancellation,  blind  source  separation  (BSS)  offers  the  advantage  of  separating  multiple
mixed  signals  with  lower  computational  complexity  and  higher  robustness.  However,  BSS  has  limitations  in
addressing  the  complex  and  dynamic  interference  sources  found  in  underground  mining  environments.  It  also
lacks automated mechanisms for analyzing and evaluating processed signal components, which not only hampers
communication  efficiency  but  may  also  lead  to  safety  risks  due  to  residual  interference.  To  overcome  these
challenges, this study proposed a neural network-based interference monitoring and suppression method tailored 
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for mine-used 5G communication signal transmission. By analyzing the characteristics of interference sources in
key areas such as main haulage roadways, fully mechanized mining faces, and substations, the study identified the
suppression  and  mitigation  of  spike  interference  and  crosstalk  signals  as  critical  for  5G  anti-interference
performance.  The  proposed  method  initially  employed  BSS  for  the  preliminary  separation  of  interference
components in mine-used 5G communication signals. It then leveraged a neural network for feature extraction and
deep analysis of the separated signals, enabling precise identification and quantification of residual interference. If
the monitored interference signal exceeded a preset threshold, the system automatically triggered a new round of
suppression, forming an iterative and optimized closed-loop control process. Experimental results revealed that: In
a 100 MHz full-bandwidth transmission environment, the proposed method achieved a suppression gain of 13 dB
for  both  spike  interference  and  crosstalk  signals,  showing  improvements  of  approximately  117%  and  86%,
respectively, over BSS-based interference suppression alone. Compared to traditional techniques, such as BSS, the
proposed method enhanced the signal-to-noise ratio (SNR) by an average of 15.56% and reduced the bit error rate
(BER) by an average of 21.88%, which could significantly improve signal quality.

Key words: mine-used 5G; mining communication; interference suppression; interference monitoring; blind
source separation; neural network; spike interference; crosstalk signals; Transformer
 

0　引言

随着矿山智能化的发展，国内主要矿井已经实

现了矿用 5G通信系统的部署和应用，并利用大带

宽、低时延、广连接的通信网络开展了矿山无人驾

驶、智能视频、无人化生产面、井下工业控制和机器

人智能巡检等应用的探索性研究，助力矿山智能化

转型[1-5]。

井下空间局促，大型机电设备密布，这些因素交

互作用，对 5G信号造成多源、多维度干扰，现有的干

扰抑制技术包括自适应滤波技术[6]、自适应干扰对

消技术[7-8]。自适应滤波技术通过自适应地调整滤波

器系数，消除信号中的噪声或干扰，但该技术计算复

杂度高，容易消耗过多计算资源。自适应干扰对消

技术通过从接收信号中减去在接收端产生干扰信号

的估计，进行信号干扰抑制，但是对干扰信号的估计

准确性要求高，如果干扰信号估计不准确，易导致残

留干扰。

相比现有干扰抑制技术，盲源分离技术[9-12]能够

分离混合在一起的多个信号，计算复杂度低，鲁棒性

强，但难以全面覆盖井下复杂多变的干扰源，导致信

号过滤不彻底，残留干扰依旧影响通信质量，同时，

缺乏对处理后信号成分的自动分析与评估机制，即

便经过干扰抑制处理，系统也无法实时、准确地判断

信号质量是否达到最优状态，是否存在未被有效识

别的干扰成分。这种“盲处理”状态不仅限制了通信

效率的提升，还可能因干扰残留而引发安全隐患。

针对上述问题，本文提出了一种基于神经网络

的干扰监测抑制方法。该方法通过盲源分离技术初

步分离出信号中的干扰成分，并利用神经网络的强

大学习能力，对分离后的信号进行深度分析，自动识

别并抑制残余干扰。同时，神经网络对处理后的信

号质量进行实时监测与评估，确保通信信号始终处

于最佳状态。 

1　矿用 5G 通信干扰监测抑制方法
 

1.1　干扰源分析

矿山井下巷道和生产作业面为 5G无线覆盖的

主要区域，本文针对主运输大巷、综采工作面和变电

所中 5G通信系统信号的干扰源进行分析[13-14]。

主运输大巷存在矿用电缆车、高压变频器、电源

箱等大功率电气设备及带式输送机等煤矿运输系

统，井下巷道模型如图 1所示。上述设备在启停瞬

间会产生较大的电流变化，在周围环境中产生瞬变

电磁场，并将电磁能量辐射到周边环境中，造成矿用

5G通信信号中干扰信号比重较大，导致传输速率降

低，甚至造成数据传输中断，严重影响矿用 5G通信

系统性能。
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图 1    井下巷道模型

Fig. 1    Underground roadway model
 

综采工作面部署了移变列车、刮板输送机、采煤

机和液压支架等大型机械设备，如图 2所示。矿用
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5G通信信号在传播过程中会被这些设备遮挡，引发

信号反射、散射、相位失配和波形失真等问题，导致

矿用 5G通信信号快速衰减，加大信号传输损耗，降

低传输可靠性。相位失配和波形失真还会增加矿用

5G通信设备接收机解码难度，对矿用 5G通信系统

的稳定运行产生不利影响。
  

水泵开关
变频开关

移变列车 机头

··
·

··
·

机尾
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图 2    综采工作面设备

Fig. 2    Fully mechanized mining face equipment
 

井下变电所中存在电源箱、继电器和高压配电

箱等设备，这些设备工作过程中也会产生对矿用

5G通信信号传输的干扰。例如，高压配电箱运行期

间形成的耦合电路可产生感应电动势，对矿用 5G通

信信号产生电磁干扰，导致矿用 5G通信信号强度快

速衰减、波形失真及相位失配，造成矿用 5G通信信

号传输的可靠性下降。电源箱和继电器在开停瞬间

产生的瞬变电流会导致电磁场扰动，对矿用 5G通信

信号的传输造成干扰，导致接收质量下降。在大功

率设备开关瞬间，瞬态电流和电磁场的变化较大，会

引起矿用 5G通信信号的丢失、歪曲和显著衰减，影

响信号解码和解析的正确性。

井下主运输大巷的大功率电气设备、综采工作

面的大型机电设备及变电所的高压电气设备启停与

运行产生的瞬变电磁场，会对矿用 5G信号形成干

扰。一方面，高压电气设备和大型机电设备启停与

运行产生的瞬变电磁场会对矿用 5G通信传输信号

造成毛刺形式的干扰，毛刺信号表现为突发、高幅

值、随机性尖峰或脉冲，造成频谱上的宽带干扰和尖

峰，导致频率选择性衰落和频谱泄漏，从而影响矿用

5G通信信号的传输和接收质量。另一方面，井下环

境已有的其他通信设备线路与矿用 5G通信设备线

路距离较近时，也会对矿用 5G通信信号产生干扰，

此类干扰主要体现为串扰信号，串扰信号会引入额

外的频率成分，干扰通信信号的频谱纯度，影响通信

信号的幅度、频率和相位，接收端可能会错误地解释

信号，使误码率上升，导致信号失真，影响信息传输

的准确性。因此对毛刺干扰及串扰信号的抑制和处

理是 5G抗干扰问题的重中之重。 

1.2　矿用 5G 通信信号传输干扰抑制的盲源分离方法

盲源分离是在既不知道源信号的分布，也不知

道源信号混合模型的情况下，利用源信号的混合

信号来恢复或提取独立源信号的技术。矿用 5G
通信信号传输干扰抑制的盲源分离方法原理如图 3
所示。
 
 

s1 x1 y1

s2
混合
矩阵

A

分离
矩阵

W

x2 y2

sM

··
·

··
·

··
·

xN yM

图 3    盲源分离原理

Fig. 3    Principle of blind source separation
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从图 3可看出，矿用 5G通信信号传输过程中，

会混合井下环境中的干扰信号，因此，矿用 5G设备

每个接收通道的观测信号包含了 1个矿用 5G通信

系统传输的有用信号及来自不同干扰源的 M−1个干

扰信号，即矿用 5G设备每个接收通道的观测信号由

M个独立源信号 （j=1，2， ···，M）混合而成。矿用

5G设备为多通道接收，若将接收（观测）通道数记为

，则矿用 5G设备可以接收到 个观测信号 （i=1，
2，···，N）。因此，每个观测信号是 M个源信号的线

性集合 ，即 ，其中 和

分别为观测信号向量和独立源信号

向量， 为 N×M的混合矩阵。因此，矿用 5G通信信

号传输干扰抑制的盲源分离运算，就是通过求解 的

逆矩阵，从观测信号 中恢复出源信号 。 

2　矿用 5G 通信干扰监测方法
 

2.1　方法的提出

x

y

矿用 5G通信有用信号和干扰信号的混合信号

在每次信号收发过程中会随着井下环境中干扰条件

的变化而变化，导致观测信号 的组成也会改变。因

此，需要通过残余干扰的强度监测，确定盲源分离矩

阵是否能够有效分离出矿用 5G通信有用信号和干

扰信号。矿用 5G通信信号干扰监测流程如图 4所

示，通过神经网络提取矿用 5G通信信号传输干扰抑

制盲源分离处理后的源信号 的干扰特征，通过特征

判断是否为干扰信号，得到分类结果，实现对矿用

5G有用信号和干扰信号的分类识别，完成对信号传

输干扰抑制方法的干扰监测。 

2.2　基于神经网络的干扰监测算法 

2.2.1　矿用 5G信号特征提取

施加在矿用 5G通信有用信号上的干扰信号难

以精确描述，而卷积神经网络可以通过输入和输出
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之间已知的数值关系（不需要精确数学表达式），学

习并确定输入和输出之间的映射关系。因此，采用

扩展的卷积神经网络（深度复杂网络）[15-17]提取盲源

分离后矿用 5G通信有用信号和干扰信号的特征，以

确保干扰信号特征提取的准确性。

y y

O

神经网络由转换层、卷积层、批量归一化层、激

活函数及全连接层构成。输入层为盲源分离后得出

的源信号 ，输出为源信号 中有用信号的特征及干

扰信号的特征。通过神经网络处理，得到表征矿用

5G通信有用信号和干扰信号特征的全局信息矩阵

，用于确定干扰信号的权重。矿用 5G通信信号干

扰监测的神经网络处理流程如图 5所示。
 
 

输入信号
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图 5    矿用 5G通信信号干扰监测的神经网络处理流程

Fig. 5    Neural network-based interference monitoring processing

workflow for mine-used 5G communication signals
 

y

y

y
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1）  转换层。由于源信号 是 1×M的复数矩阵，

其中每个元素均为复数，包含了信号的幅度与相位

信息，而卷积神经网络仅面向实数数据，为了有效利

用卷积神经网络在处理信号数据时的强大能力，本

文采取了一种特征工程策略，即将 中所有元素的实

部和虚部作为 2个独立的、物理上可区分的特征通

道，从而使 转换为适合卷积神经网络处理的实数矩

阵 ，大小为 2×M，可表示为

yreal = [R(y) I(y)] （1）

R(y) y I(y) y式中： 为 的虚部构成的矩阵； 为 的实部构

成的矩阵。

yreal

yreal

2） 卷积层。由于实数矩阵 是一个二维矩阵，

使用二维卷积操作来提取实数矩阵 中的局部特

征，卷积层的操作可表示为

Z = E⊗ yreal+bI （2）

Z E

I

式中： 为卷积层的输出； 为卷积核的权重矩阵；

b为偏置项； 为单位矩阵。

E

E

E yreal

为 2×2的 4个可学习参数 ，参数初始值为

0～1的随机数，在模型训练过程中对 不断更新和

优化。权重矩阵 会在实数矩阵 上进行卷积操

作，从而提取出局部特征。

3）  并行特征提取。为了更精确地提取信号的

特征，在进行二维卷积操作后，使用 Transformer网
络的自注意力机制对信号进行进一步特征提取，由

于 Transformer网 络 并 行 运 算 的 特 点 ， 所 以 使 用

Transformer进行并行特征提取以节约计算时间。

Transformer网络的自注意力机制结果如图 6所示。
 
 

矩阵乘法

Softmax 层

掩码

缩放注意力分数

矩阵乘法

Q 矩阵 K 矩阵V 矩阵

图 6    自注意力机制结构

Fig. 6    Self-attention mechanism structure
 

dK（dK ）

自注意力机制中有 3个矩阵，分别为 Q（Query，
提问）矩阵、K（Key，键）矩阵及对应的 V（Value，值）
矩阵。首先计算 Q和 K的点积，为了防止点积结果

过大，将结果除以 为 K的维度 ，然后利用

Softmax将结果归一化为概率分布，再乘以 V可得权

重求和的表示。

A = Softmax
(

QKT

√
dK

)
V （3）

φ(·)
通过一个具有非线性激活函数修正线性单元

（Rectified Linear Unit，ReLU） [18-19]的嵌入函数 的

编码器优化特征，将卷积层输出的特征进行融合，得

到融合后的矩阵：

Z′ = U ((φ (A) ;Cα), (φ (Z) ;Cβ )) （4）

Cα Cβ式中：U为编码器； 和 为 2个初始值为 0~1的随

机平均数，随着模型不断迭代训练调整直到模型性

能达到最优。

y

4） 批量归一化层。在每次特征提取之后加入批

量归一化层，以加速训练过程，提升模型的泛化能

力。批次大小为输入源信号 的列维度，通过对卷积

 

输入盲源分离处理
后的源信号y

基于神经网络进行
信号特征提取

矿用5G有用信号和
干扰信号分类识别

图 4    矿用 5G通信信号传输干扰抑制方法的干扰监测处理流程

Fig. 4    Interference monitoring processing workflow of interference
suppression method for mine-used 5G communication signals
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Z′层的输出 进行归一化，得到归一化后的矩阵：

Zbn = γ

 Z ′ − ξB√
σ2

B+ρ

+β （5）

γ β ξB

σ2
B yreal ρ

式中： 和 分别为可学习的缩放和平移参数； 和

分别为实数矩阵 的均值和方差； 为一个极小

值常数，用于保持数值稳定。

Zbn

5）  激活函数。应用 ReLU将归一化后的矩阵

每一个负值元素置零，正值元素保持不变，提升

模型学习稀疏特征，激活函数 ReLU的定义为

ReLU(Zbn) = max
0≤l≤1,0≤m≤M−1

(0,zbn(l,m)) （6）

zbn(l,m) Zbn l m式中 为矩阵 的第 行第 列的值。

6）  全连接层。在卷积层和批量归一化层之后，

使用全连接层来整合全局信息，得到整合后的矩阵：

O = FwL(Zbn)+b （7）
Fw L (Zbn)式中： 为全连接层的权重矩阵； 为将批量归

一化层的输出展平为一维向量。

Fw中的元素和 b初始值均为 0～1的随机数，在

模型训练过程中对其不断更新和优化。

O采用神经网络进行特征提取后，输出矩阵 表征

了矿用 5G有用信号和干扰信号特征的全局信息矩

阵，为确定干扰信号权重提供分类识别的基础。 

2.2.2　矿用 5G信号分类识别

O
O

y

采用 Softmax函数对神经网络输出矩阵 进行

分类输出。通过对矩阵 中的每个元素进行指数运

算并除以所有元素指数运算结果之和，确保输出值

在 0～1之间且总和为 1，明确了矿用 5G通信有用信

号和干扰信号之间的相对概率，计算出有用信号和

干扰信号的权重，得到干扰信号在源信号 中的比

重，为评估干扰抑制效果提供直观的依据。根据设

定的干扰判断阈值，判断盲源分离后对于干扰信号的

抑制效果是否符合预期。在残余干扰信号高于阈值

时，采用盲源分离方法对残余干扰信号进一步清除，如

残余干扰信号未高于阈值，则本次干扰监测流程结束。

对于矿用 5G主要通信场景的不同干扰情况，需

要配置不同的监测阈值，避免出现判断阈值低，导致

频繁更新迭代，造成反馈环路震荡，对于矿用 5G信

号，采用 Softmax函数获得分类识别后的矿用 5G有

用信号和干扰信号的比重后，残余干扰的比重应满

足矿用 5G有用信号与残余干扰信号的相比结果不

低于 15 dB。 

3　实验验证
 

3.1　实验环境

在矿区进行 5G信号组网设备的部署，实现井下

主要场所的 5G信号覆盖，为实验验证提供数据基

础。在矿区地面部署 1套 5G专网核心网、核心交换

机等设备，井下部署 4台基站控制器，24套 5G基站

及射频天线，30部智能终端。

选用的 5G通信制式为NR，基站频段为 3 500 MHz，
频带宽度为 100 MHz，调制方式为 64QAM，测试使

用 KXH12（5G）矿用本安型无线信号分析仪进行干

扰信号的评估，选用的天线为定向天线，增益为 8 dBi，
水平面波瓣宽度为 65°，垂直面波瓣宽度为 60°。井

下部署场所主要包括综采面、变电所、水泵房、避难

硐室等。在不同的干扰模型条件下，采集多路射频

天线的输出端空间的信号 [20-22]。实验测试部署如

图 7所示。
 
 

图 7    实验测试部署

Fig. 7    Experimental setup
 

为了定量评估本文方法进行干扰监测的效果，

从实际井下通信环境中采集包含不同水平和类型干

扰的上百段信号样本，作为本文的自建数据集。自建

数据集由 920段井下信号样本组成，包含综采工作

面、井下变电所、主运输大巷等场景的携带干扰信号的

数据，能较为全面地覆盖煤矿井下实际通信场景。

实验在使用盲源分离方法时，选择 logcosh（双曲

正切函数）作为非线性函数，设迭代次数为 200，收敛

阈值为 10，学习率为 0.01。
网络模型在具有 NVIDIA GTX 3080Ti显卡的环

境中进行训练，为了确保模型在训练过程中有足够

的数据进行学习，同时也有独立的测试集和验证集

来评估模型的泛化能力和调整模型参数，本文将数

据集按照 8∶1∶1的比例分为训练集、测试集和验证

集。在数据预处理阶段，使用中值滤波器对划分好

的图像进行去噪处理。训练时，模型采用 16层卷积

层，卷积核大小设置为 3×3，使用 ReLU激活函数处

理，丢弃比率设置为 0.2，在 0.000 1～0.003范围内进

行学习率超参数搜索，间隔为 0.002，本文使用 Adam
优化器，批量大小为 4，进行 100个 epochs的训练。
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将训练好的模型及算法部署到 KXH12（5G）矿用本

安型无线信号分析仪上进行信号监测，若干扰信号

高于阈值，则重复进行干扰信号清除。 

3.2　定量实验

矿用 5G通信系统采用 100 MHz全带宽发送，用

于验证井下综采工作面大型机电设备启停与运行产

生瞬变电磁场造成的干扰信号的抑制效果。应用矿

用 5G通信信号干扰监测抑制方法对毛刺干扰信号

抑制效果如图 8所示。
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图 8    毛刺干扰信号抑制对比

Fig. 8    Comparison of spike interference signal suppression
 

从图 8可看出，井下综采工作面大型机电设备

启停与运行产生的瞬变电磁场造成的毛刺干扰表现

为频域的尖峰，毛刺干扰的强度相比矿用 5G通信信

号强度最大高出 16  dBm。采用盲源分离的矿用

5G通信信号传输干扰抑制方法后，毛刺干扰的强度

较矿用 5G通信信号强度最大高出 10 dBm，实现了

6  dBm的 干 扰 抑 制 增 益 。 采 用 矿 用 5G通 信

信号传输干扰监测抑制方法后，毛刺干扰的强度较

矿用 5G通信信号强度最大高出 3 dBm，实现了 13
dBm的干扰抑制增益。

在井下变电所测试中，矿用 5G通信系统采用

100 MHz全带宽发送，用于验证矿用 5G设备线路邻

近部署的通信设备线路造成串扰信号的抑制效果。

矿用 5G通信信号传输干扰抑制方法对 10 MHz串扰

信号的抑制效果如图 9所示。

从图 9可看出，井下变电所中窄带通信设备串

扰信号强度较矿用 5G通信信号强度高 18 dBm。采

用盲源分离的矿用 5G通信信号传输干扰抑制方法

后 ，毛刺干扰的强度较矿用 5G通信信号强度高

11 dBm，实现了 7 dBm的干扰抑制增益。而采用矿

用 5G通信信号传输干扰监测抑制方法后，毛刺干扰

的强度相比矿用 5G通信信号强度最大高 5 dBm，实

现了 13 dBm的干扰抑制增益。

为了验证采用所提出的基于神经网络的干扰监

测方法对于信号的干扰监测能力，对信号质量进行

分析，在综采工作面、井下变电所、主运输大巷中，

使用盲源分离干扰抑制方法和矿用 5G通信信号传

输干扰监测抑制方法，对信号质量进行分析，同时使

用了多种常用信号干扰抑制方法作为对照。测试结

果见表 1。
从表 1可看出，使用矿用 5G通信信号传输干扰

监测抑制方法在信噪比 （Signal-to-Noise Ratio，SNR）
和误码率  （Bit  Error  Ratio，BER）  方面均优于其他

4种方法。矿用 5G通信信号传输干扰监测抑制方法

较盲源分离干扰抑制方法的信噪比平均提升了

15.56%，较基于小波变换的局部放电信号干扰抑制

方法平均提升了 65.08%，较最小二乘均衡器方法平

均提升了 46.48%，较最小均方误差均衡器方法平均

提升了 25.30%。矿用 5G通信信号传输干扰监测抑

制方法较盲源分离干扰抑制方法的误码率平均降低

了 21.88%，较基于小波变换的局部放电信号干扰抑

制方法平均降低了 65.28%，较最小二乘均衡器方法

平均降低了 54.55%，较最小均方误差均衡器方法平

均降低了 44.44%。矿用 5G通信信号传输干扰监测

抑制方法一旦监测到干扰信号超出预设阈值，系统

将自动触发新一轮的干扰抑制流程，形成迭代优化

的闭环控制，能够有效提高信噪比，降低误码率，显

著提升信号传输质量，从而解决井下复杂环境对 5G
信号传输的干扰问题。 
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图 9    串扰信号抑制对比

Fig. 9    Comparison of crosstalk signal suppression
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4　结论

1） 基于神经网络的矿用 5G通信信号传输干扰

监测抑制方法利用神经网络的强大学习能力，对经

过初步干扰抑制处理后的信号进行深度分析，精准

识别并量化其中残留的干扰成分。一旦监测到干扰

信号超出预设阈值，系统将自动触发新一轮的干扰

抑制流程，形成迭代优化的闭环控制。

2） 实验结果显示，在相同条件下，相较于仅采用

干扰抑制技术，使用矿用 5G通信信号传输干扰监测

抑制方法后，在干扰抑制效果上取得了显著提升。

信号的信噪比明显提升，误码率明显降低，充分证明

了该方法在提高信号传输质量方面的有效性。此

外，随着迭代次数的增加，系统对干扰的抑制能力进

一步增强，信号质量持续优化，直至达到较为稳定的

最佳状态。

3） 尽管矿用 5G通信信号传输干扰监测抑制方

法已展现出良好的应用前景，但仍存在进一步改进

的空间。首先，可以探索更先进的神经网络架构，如

深度学习中的卷积神经网络或循环神经网络，以提

升模型对复杂干扰模式的识别能力。其次，优化神

经网络的训练算法，采用更高效的数据预处理和特

征提取方法，以提高模型的训练效率和泛化能力。

然后，考虑到实际应用中可能面临的计算资源限制，

未来研究还需关注如何在保证性能的前提下，降低

模型的复杂度和计算成本。最后，随着 5G、6G等新

一代通信技术的不断发展，信号干扰的形式和特性

也将发生变化，因此，持续跟踪并适应这些变化，对

模型进行迭代升级，将是未来研究的重要方向。
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