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摘　要: 在电磁信息安全领域, 电磁泄漏红信号的检测受电磁噪声干扰影响严重. 传统降噪方法在处理非平稳信号

和复杂噪声环境时存在局限性. 提出一种基于生成对抗网络 (GAN)的降噪方法, 通过生成器与判别器的对抗学习

实现高效降噪. 针对电磁信号的非平稳特性设计了时频双域注意力机制 (time-frequency dual-domain attention
mechanism, TF-DAM), 生成器采用基于 TF-DAM改进的 U-Net架构, 结合残差网络和 dropout层增强泛化能力, 利
用编码器-解码器结构和跳跃连接保留信号细节, 训练过程中采用动态调整损失权重的策略提高训练效率和降噪效

果. 实验表明, 该方法在信噪比提升和细节保留上优于传统方法, 在非平稳信号处理中表现突出. 本研究为电磁信号

降噪提供了新思路, 具有较高应用价值.
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Abstract: In the field of electromagnetic information security, the detection of electromagnetic leakage of red signals is
severely affected by electromagnetic interference. Traditional denoising methods exhibit limitations when dealing with
non-stationary signals and complex noise environments. In this study, a denoising method based on generative adversarial
network (GAN) is proposed, and efficient noise reduction is achieved through adversarial learning between the generator
and discriminator. To address the non-stationary characteristics of electromagnetic signals, a time-frequency dual-domain
attention mechanism (TF-DAM) is designed. The generator adopts an improved U-Net architecture that incorporates TF-
DAM and integrates residual networks and dropout layers to enhance generalization capability. The encoder-decoder
structure and skip connections are utilized to preserve signal details. During training, a dynamic loss-weight adjustment
strategy is employed to improve training efficiency and denoising performance. Experimental results demonstrate that the
proposed method outperforms traditional approaches in terms of signal-to-noise ratio (SNR) improvement and detail
preservation, exhibiting superior performance in nonstationary signal processing. This study provides a novel solution for
electromagnetic signal denoising, demonstrating high practical application value.
Key words: non-stationary electromagnetic signal; generative adversarial network (GAN); time-frequency dual-domain
attention mechanism (TF-DAM); enhanced U-Net architecture; dynamic loss-weight adjustment
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电磁信号降噪是电子对抗、电磁信息安全等领域

的关键技术, 其核心挑战在于如何在抑制噪声的同时

保留有效信号特征. 传统降噪方法主要基于信号变换

和统计滤波技术, 在特定场景下取得了一定成效, 包括

最小均方误差 (MMSE)、均值滤波、中值滤波和小波

滤波等方法[1], 小波变换及其改进方法是其中的典型代

表. 在航空瞬变电磁信号处理中, 采用平稳小波变换

(SWT), 通过多分辨率分析抑制雷电噪声和发动机噪

声, 但该方法对小波基和分解层数选择敏感, 且难以适

应非平稳噪声环境[2]. 一种基于奇异值序列差分和差分

比序列融合的有效秩阶次判断方法被用于瞬变电磁信

号降噪, 算法在保留信号波形特征的同时提高了信噪

比, 但该方法在处理高信噪比信号时性能提升有限[3].
Ji 等[4]进一步结合小波阈值法与 SWT, 在时域电磁数

据中实现了背景噪声和尖峰噪声的分步抑制, 但高频

噪声处理能力有限. 小波阈值算法结合 FastICA, 利用

FastICA 分离低频噪声, 再通过小波阈值平滑高频噪

声, 显著提升了降噪效果. 但对噪声类型假设较强, 实
际应用中可能受限[5]. 为提升自适应能力, 引入变分模

态分解 (VMD), 通过非递归分解缓解了经验模态分解

(EMD)的模态混叠问题, 并结合黏菌算法 (SMA)优化

参数, 在瞬变电磁信号中表现出更好的噪声分离效果,
然而其计算复杂度较高, 且参数选择依赖经验[6,7]. 此
外, 字典学习方法利用 K-SVD 算法训练自适应字典,
有效滤除随机噪声, 但对运动噪声等非平稳干扰抑制

不足[8]. 传统方法虽在特定噪声条件下表现稳定, 但普

遍面临参数调优复杂、泛化能力有限等问题, 难以应

对电磁信号中日益复杂的噪声混合场景. 新型小波变

换算法结合多分辨率分析和 Bayes估计被用于压制矿

区大地电磁信号中的人文干扰, 通过多分辨率分析去

除低频干扰, Bayes 估计去除高频噪声, 优势在于能够

有效抑制多种噪声 (如脉冲噪声、方波噪声等), 该方

法对小波基的选择依赖较强, 且未针对非平稳噪声进

行优化[9]. 研究者尝试传统降噪方法与神经网络结合,
一种结合小波包变换和 BP 神经网络的混合降噪算法

在瞬变电磁信号处理中表现出较强的抗干扰能力, 避
免了传统滤波方法的地质信息丢失, 但 BP神经网络参

数调优复杂[10]. 研究者还将字典方法与卷积神经网络

结合的降噪技术, 利用卷积神经网络对噪声分类, 通过

非负矩阵分解 (NMF) 提取信号和噪声特征, 其优势在

于能够处理多种混合噪声, 不足在于计算复杂度高, 且

对瞬变电磁早中期信号的降噪效果有限[11].

 1   基于深度学习/GAN的电磁信号降噪

近年来, 深度学习技术的引入为电磁信号降噪提

供了新的解决思路. 基于生成对抗网络 (GAN) 的方法

因其强大的数据建模能力而受到广泛关注. Xia 等[12]、

Wang等[13]提出的 TEM-NLnet通过噪声学习构建配对

数据集, 避免了传统方法对噪声分布的预设要求, 在复

杂噪声环境下表现出更强的适应性, 但 GAN训练过程

的不稳定性影响了其可靠性. Peng 等[14]进一步结合相

对平均生成对抗网络 (RaGAN) 和双向长短期记忆网

络 (Bi-LSTM), 在低信噪比通信信号中实现了端到端

降噪, 调制识别精度提升约 10%, 但其对多径衰落等复

杂信道适应性不足. 为增强特征提取能力, 注意力机制

被引入降噪网络设计中, 在 WaveNet 模型中嵌入快速

傅里叶变换 (FFT) 模块和注意力机制, 显著提升宽谱

电磁辐射信号的长距离依赖建模能力, 但模型复杂度较

高[15]. Peng 等[16]设计的自注意力降噪网络 (SADAN)
通过远程依赖关系建模, 在 USB键盘电磁泄漏信号中

实现了低信噪比环境下的有效信息保留, 但对训练数

据量要求苛刻. 此外, 混合架构成为研究热点, 研究中

分别采用 PSO-GWO优化 CNN和MNF-CNN-GRU组

合策略, 在宽场电磁和瞬变电磁数据中平衡了全局与

局部特征提取, 信噪比提升显著, 但计算效率与实时性

仍是瓶颈[17,18]. DNCNet被提出用于去噪与分类联合训

练, 在高斯噪声和脉冲噪声下均表现优异, 但模型复杂

度限制了其部署灵活性[19].
总体而言, 现有研究在电磁信号降噪领域取得了显

著进展, 但仍存在以下关键问题: 传统方法依赖人工参

数调优, 难以适应非平稳噪声; 深度学习方法虽具有更

强的特征学习能力, 但模型复杂度高、训练数据需求大,
且对极端噪声 (如运动噪声、多径干扰)的鲁棒性不足.
此外, 现有工作多聚焦于时域或频域单一维度, 未能充

分挖掘时频联合域的特征互补性. 针对这些挑战, 本文

提出了时频双域注意力 GAN 模型——TF-DAM GAN,
通过融合时频分析与注意力机制, 实现噪声与信号的精

准分离, 为复杂电磁环境下的高精度降噪提供新思路.

 2   TF-DAM GAN模型设计

 2.1   总体设计

生成对抗网络 (GAN) 已经广泛应用于医学图像
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降噪、物理勘探、通信等领域的信号降噪[20–27]. 本文

训练基于 TF-DAM 改进的 GAN来得到具有对电磁信

号降噪能力的生成模型算法. 降噪 GAN包含一个降噪

生成器和一个判别器. 在训练过程中, 生成器尽力产生

接近无噪声的信号, 判别器识别输入信号是真实的无

噪声信号还是生成器生成的无噪声信号, 这样形成生

成器与判别器的博弈. 在多轮训练的博弈过程中, 生成

器和判别器在提升各自能力的同时促使对方提升能力,
生成器生成信号的信噪比逐渐提高.

降噪 GAN训练使用带噪声数据和无噪声数据, 而
现实中不能获得纯净的无噪声数据, 因此, GAN 网络

使用合成数据进行训练, 这些数据由无噪声和含噪声

信号对组成. 所以, 构建用于训练降噪的 GAN 网络的

合成训练集也是一项重要工作.
电磁信号降噪 GAN的模型结构图如图 1所示.

  

生成无噪声的
电磁信号、噪声

(带噪声信号、
无噪声信号)

不带噪声

电磁信号

带噪声电

磁信号

训练循环

降噪信号生成

带噪声电磁信号
降噪后电磁

信号

合成信号生成算法

(开启dropout)

(关闭dropout)

1. 训练数据合成 2. GAN模型训练

信号判别网络D

3. 电磁信号降噪 (模型训练结果应用)

完成训练的生成器G

信号对:
网络G

 
图 1    TF-DAM GAN电磁信号降噪总体设计

 

 2.2   基于 TF-DAM 的降噪生成器模型设计

针对电磁信号的非平稳特性, 本文提出了一种基

于并行双注意力机制的时频域注意力模块 (TF-DAM),
该设计通过并行双路径结构, 兼顾通道敏感性与时频

局部性, 为电磁信号处理提供了高效的特征优化机制.
TF-DAM是为电磁信号降噪设计的动态特征加权

机制, 通道注意力和空间注意力机制通过联合分析信

号的时域瞬态特性和频域能量分布, 自适应地增强有

效信号成分并抑制噪声. TF-DAM 同时捕捉时域脉冲

突变和频域窄带干扰, 权重由数据驱动, 无需预设噪声

统计特性. TF-DAM通道注意力表达式为:

αc = σ(MLP(GAP(Ftf ))⊙σ(MLP(GMP(Ftf ))) (1)

Ftf T F C

GAP/GMP

其中,  为时频特征图 ( 时间步× 频率点× 通道);
是全局池化层 ,  分别提取平均 /最大能量

MLP r = 16 ⊙特征;  是两层全连接, 中间层压缩率 ;  为

Hadamard积 (逐元素乘).
空间注意力表达式为:

αs = σ
(

f 3×3
([

AvgPool
(
Ftf

)
;MaxPool

(
Ftf

)])
(2)

f 3×3

[·; ·]
其中,  为 3×3卷积核, 感受野覆盖 5 μs×200 kHz时

频区域;  为通道拼接操作.
TF-DAM结构由并行的通道注意力和空间注意力

支路构成, 如图 2所示.
  

输入特征

通道注意力 空间注意力

Concat

Sigmoid

C→C/16→C

 通道
注意力

Sigmoid Sigmoid

1×1×C T×F×1

T×F×C

α

3×3 Conv

广播相加

GAP GMP AvgPool

MLP: 

MaxPool

输出Fout=Ftf

Ftf: T×F×C

C→C/16→C
MLP: 

 空间
注意力 

逐元素乘法

逐元素加法

矩阵乘法

 
图 2    时频双域注意力机制 (TF-DAM)结构

 

如图 3 所示, 该模块由通道注意力支路和空间注

意力支路并联构成, 通过协同建模通道间依赖关系与

时频空间特征, 实现对关键信息的动态增强.
  

U-Net生成器

编码器输出

TF-DAM模块

原始跳跃连接

解码器
输入Fenc

原始特征Fenc

加权特征α·Fenc

 
图 3    TF-DAM与 U-Net的集成方式

 

Fin ∈ RT×F×C

C→C/16→C

ac ∈

(1)通道注意力支路. 输入特征   首先通

过全局平均池化 (GAP) 压缩时频维度, 生成通道描述

符. 随后由两层 MLP 构成的瓶颈结构 ( )
学习通道间非线性交互, 其中, ReLU 激活函数隐含于

MLP 中. 通过 Sigmoid 函数生成通道注意力权重 
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R1×1×C , 与输入特征逐通道相乘, 实现通道维度上的自

适应校准.

as ∈ RT×F×1

(2) 空间注意力支路. 在时频空间维度上, 分别采

用平均池化与最大池化提取局部区域的聚合特征, 并
将结果拼接形成多尺度上下文表征. 通过 3×3 卷积

层融合空间信息, 生成空间注意力图  , 经
Sigmoid激活后加权输入特征, 突出重要时频区域.

a

Fout = Fin⊗a

(3) 特征融合与输出. 两条支路的注意力权重通过

广播相加进行融合, 生成综合注意力掩码  . 最终输出

 通过逐元素乘法实现特征重构, 有效增强

非平稳信号中的关键成分.
本文将时频域注意力模块 (TF-DAM) 嵌入 U-

Net[28–30]生成器的编码器-解码器结构中, 与原始跳跃连

接形成并联连接 (称为 TF-DAM-skip). 通过多尺度特

征校准提升生成网络的表征能力. 集成方式如图 3 所

示, 其核心设计如下.

Fenc ∈ RT×F×C

c1Fenc c1

(1) 编码器路径的特征增强. 在 U-Net 编码器的每

一层级输出引入 TF-DAM 模块, 对提取的时频特征

 进行动态优化. TF-DAM 通过并行的通

道与空间注意力机制生成加权特征  , 其中   为
注意力权重, 用于抑制噪声干扰并增强有效信号成分.

c1Fenc

(2) 跳跃连接的改进. 传统 U-Net 的跳跃连接直接

传递编码器特征至解码器[28], 可能引入冗余信息. 本方

法将原始跳跃连接替换为经 TF-DAM 加权的特征

, 实现跨层级特征的自适应融合. 该设计保留多

尺度信息的同时, 通过注意力机制突出与任务相关的

时频局部模式, 缓解梯度传播中的信息稀释问题.

c1Fenc

(3) 解码器的特征重构. 解码器输入接收来自编码

器的加权特征   及低层特征, 通过上采样与卷积

操作逐步恢复信号分辨率. TF-DAM 的引入使得解码

器在特征融合阶段更关注具有高判别性的时频区域,
提升生成信号的结构保真度与能量分布的准确性.

本文降噪 GAN 模型中, 生成器 G 由 U-Net model
基于 TF-DAM 改进而来, 保留二维卷积层以便能够学

习更复杂的信号和噪声特征, 同时增加一维信号和二

维信号转换以适配模型维度. 在训练过程中, 生成器输

入信号由一维转换为二维, 输出保留二维 (判别器 D 用

二维信号作判别处理). 训练完成后 G 的测试或应用阶

段, 输入信号一维转换为二维, 输出信号从二维转换为

一维.
本文基于 U-Net架构的生成器具有编码器 (encoder)

和解码器 (decoder) 部分, 共同构成残差网络, 在解码

过程中利用跳跃连接 (skip connection) 以保留更多空

间信息, 有利于生成高质量的输出.
编码器使用带有 Leaky ReLU 激活函数的多个卷

积层 (卷积核为 3×3, 步长为 (2, 2)) 逐步下采样输入,
每次下采样特征维度减半, 而通道数增加一倍 (增加滤

波器数量: 64→128→256→512). 在每次下采样后应用

批量归一化 (batch normalization)以加速训练过程和提

高模型的泛化能力.
如图 4 所示, 解码器使用转置卷积 (conv2D trans-

pose)上采样, 同样使用批量归一化和 Leaky ReLU. 利
用跳跃连接从相应编码器层的输出合并特征, 以增强

细节保留. 最后一层不使用激活函数, 直接输出到所需

通道数, 经过裁剪操作 (cropping2D) 以恢复到原始输

入尺寸.
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Filter: Filter: 512

Filter:
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Filter:
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padding2D cropping2D

Filter:

64

 
图 4    生成器网络结构

 

解码器通过上采样和卷积操作 (卷积核为 3×3, 步
长为 (2, 2)) 逐步恢复特征图的分辨率, 同时减少通道

数 (减少滤波器个数: 512→256→128→64). 每个卷积

层后接  Leaky ReLU 激活函数层、批量归一化层、

dropout 层 (防止神经网络过拟合), 最后是跳跃连接层

(concatenate). 跳跃连接将编码器中对应层的特征图与

上采样后的特征图拼接 ,  以融合低级特征 (细节信

息)和高级特征 (结构信息), 提供了额外的梯度传播路
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径, 解决训练深层网络的梯度消失问题[31–33].
 2.3   判别器模型设计

判别器 D 的任务是区分真实样本和生成器产生的

假样本. 它是一个相对简单的卷积神经网络 (CNN), 用
于输出一个标量值, 表示输入数据的真实性.

图 5中, 通过一系列带有 Leaky ReLU激活函数的

卷积层 (卷积核为 3×3, 步长为 (2, 2))逐步下采样输入

信号, 同时增加特征图的数量 (滤波器数变化: 64→
128→256→512). 使用批量归一化来稳定训练过程. 最
后, 数据被展平 (flatten), 并通过一个全连接层 (dense)
输出一个值, 该值表示输入是真实数据的概率.
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图 5    判别器网络结构

 

 2.4   损失函数

(1)动态调整权重的生成器损失函数

生成器的损失函数由两部分损失构成, 分别用于

不同的目的. 一是让生成器生成的信号能够“欺骗”判
别器, 使得判别器认为生成的信号是真实信号 (即标签

为 1), 称为“判别损失”; 二是生成信号和真实信号的差

异, 称为“绝对误差损失”.
1) 判别损失. 该部分损失函数使用二元交叉熵损

失 (binary cross-entropy loss), 其公式为:

LG=−
1
N

N∑
i=1

[yi · log (D (G (zi)))+(1−yi) · log (1−D (G (zi)))]

(3)

D (G (zi)) G (zi) yi

yi = 1 N

yi = 1

其中,   是判别器对生成信号   的输出; 
是目标标签, 对于生成器损失, 希望判别器将生成信号

判断为真实信号, 因此  ;   是批量大小 (batch size).
由于  , 损失函数简化为:

LG = −
1
N

N∑
i=1

log(D (G (zi))) (4)

生成器的目标是让判别器将生成信号判断为真

D (G (zi)) D (G (zi))

log (D (G (zi))) LG D (G (zi))

log (D (G (zi))) LG

实信号 (即  接近 1). 当   接近 1 时,
 接近 0, 损失   也接近 0; 当

接近 0 时,   会趋向负无穷, 损失   会变

得非常大. 因此, 生成器通过最小化这个损失函数, 逐
渐生成更逼真的信号, 使判别器难以区分生成信号和

真实信号.

Gi

Li

2) 绝对误差损失. 该损失函数旨在最小化生成信

号和真实信号 (label)之间的位点级差异. 具体来说, 这
个损失函数使用平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE) 来衡量生成信号与真实信号之间的差异. 这个损

失函数在生成信号和真实信号之间施加位点级别的约

束, 使得生成信号在位点级别上尽量接近真实信号. 对
于单个位点, 绝对误差是生成信号位点值   和真实信

号位点值   之间的绝对差:

absolute_differencei = |Li−Gi| (5)

对于整个信号 (或批次中的信号), 平均绝对误差

是所有位点绝对差的平均值:

MAE(L,G) =
1
N

N∑
i=1

|Li−Gi| (6)

λs

其中, N 是信号中位点的总数 (或批次中所有信号的位

点总数); Li 是真实信号的第 i 个位点值; Gi 是生成信

号的第 i 个位点值. 通过一个超参数 来控制该损失的

权重. 因此, 生成器损失函数的形式化表示为:

Lgenerator =LG +λs ·MAE (L,G) (7)

(2) 判别器损失函数

判别器的目标是区分真实信号和生成信号, 因此

它的损失函数由两部分组成: 1)真实信号的损失, 判别

器应尽量将真实信号分类为真实 (即输出接近 1). 2)生
成信号的损失, 判别器应尽将生成信号分类为虚假 (即
输出接近 0).

在 GAN 中, 判别器的损失函数使用二元交叉熵损

失 (binary cross-entropy loss). 对于单个样本, 二元交叉

熵损失的公式为:

L (
y,y′

)
= − (

y · log (
σ

(
y′
))
+ (1− y) · log (

1−σ (
y′
)))

(8)

y y′

σ (y′) y′

σ (y′) =
1

1+ e−y′

其中,   是真实标签 (0 或 1);  是判别器的输出 (未经

过 Sigmoid激活);  是 Sigmoid函数, 将 转换为概

率值  .

对于真实信号, 判别器的目标是将其分类为真实

(即输出接近 1). 因此, 真实信号的损失函数为:
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Lreal =
1
N

N∑
i=1

−log
(
σ

(
yi

real

))
(9)

yi
real i N其中,  是判别器对第 个真实信号的输出;  是真实

信号的数量.
对于生成信号, 判别器的目标是将其分类为虚假

(即输出接近 0). 因此, 生成信号的损失函数为:

Lfake =
1
M

M∑
j=1

−log
(
1−σ

(
yi

fake

))
(10)

yi
fake j M其中,  是判别器对第 个生成信号的输出;  是生

成信号的数量.

Ldiscriminator =Lreal+Lfake

判别器的总损失函数是真实信号损失和生成信号

损失的和:  , 因此:

Ldiscriminator =
1
N

N∑
i=1

−log
(
σ

(
yi

real

))
+

1
M

M∑
j=1

−log
(
1−σ

(
yi

fake

))
(11)

yi
real yi

fake其中,  是判别器对第 i 个真实信号的输出;  是

判别器对第 i 个生成信号的输出.

 3   实验与分析

 3.1   构造训练数据

信号降噪 GAN模型训练面临的一个问题是, 获取

纯净信号存在显示困难, 构造具有复杂成分的非平稳

合成信号数据.
(1)纯净电磁信号合成与物理约束增强

s (t)纯净电磁信号 通过参数化建模生成基信号并

叠加典型调制特征, 同时注入物理约束以符合实际传

播规律. 具体表达式为:

s (t) =
K∑

k=1

Ak ·mk (t;θk) · exp( j(2π fkt+ϕk)

·h (t;τk,βk) · d0

d
e−µ( fk)d + ϵ ( fk,d) (12)

Ak k mk (t;θk)

θk fk ϕk

h (t;τk,βk)

τk βk d

d0 µ ( fk) ϵ ( fk,d)

CN
(
0,σ2

ϵ ( fk)d−2
)

其中 ,   为第 个信号分量的幅度 ;   为调制

函数 (如 AM/FM/QAM), 其参数为 ;  和 分别为载

波频率与初始相位;  为模拟多径效应的衰减

模型 ,   为时延 ,   是频散系数;   为信号传播距离 ,
为参考距离;  为频率相关的衰减系数;  为

多径效应残差项, 服从复高斯分布 .

fk ∈
[
fmin, fmax

]
信号的频带范围被限制为 以拟合设

∆t ∼U (0,Tmax)

δt ∼ N
(
0,σ2

t

)
[
fc−B/2, fc+B/2

]
B ∼U (0.1 fc,0.3 fc)

f
′
k = fk (1+ vk/c) vk ∼U (−vmax,vmax)

c

备发射频带特性. 此外, 时频域联合增强进一步约束

信号: 时域上引入随机时移 和时钟抖动

; 频域上通过选择性频段掩蔽随机置零区

间 , 其中,  , 并叠加

多普勒频偏 , 其中,  ,

为光速.
(2)带噪声电磁信号合成

带噪声信号:

x (t) = s (t)+nhybrid (t) (13)

混合噪声为:

nhybrid (t) = αgng (t)+αpnp (t)+αisin (2π fit+ψi) (14)

ng (t) ∼ N
(
0,σ2

g

)
np (t)

np (t) = bt ·N
(
0,σ2

p

)
bt ∼ Bernoulli (p)

fi ψi αg αp αi

α2
g+α

2
p+α

2
i = 1

fi 50 Hz±∆ f

p

其中,  为高斯噪声;  是脉冲噪声, 服从

伯努利-高斯分布 ,  ;

和 分别为工频干扰频率与随机相位;  、 、

为动态权重系数, 满足 . 噪声参数动态

化设计为: 工频干扰频率 在 范围内随机抖

动, 脉冲概率 随信号幅度动态调整.
构造的纯净信号时域和频域曲线图如图 6和图 7.
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图 6    构造数据 (时域)
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图 7    构造数据 (频域)

添加混合噪声的时域图和直方图如图 8.
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(b) 直方图(a) 时域图 
图 8    混合噪声时域图和直方图

 

 3.2   降噪效果评估指标

max_diff

本文用 PSNR (峰值信噪比) 评估生成的信号和原

始信号之间的质量差异. PSNR 是衡量信号质量的重要

指标, PSNR 的单位是分贝 (dB), 值越大表示信号质量

越好; PSNR 的计算基于 RMSE (root mean square error)
和信号的最大值 ( ); 当 RMSE 越小, PSNR 越

大, 表示信号的质量越高. PSNR 的计算公式为:

PSNR(x1, x2) = 20 · log10

(
max_diff

RMSE(x1, x2)

)
(15)

x1 x2

max_diff

max_diff RMSE(x1, x2) x1

x2

其中,  是生成的降噪后信号,  是原始无噪声信号;
是信号的最大值, 这里是基于将数据归一化到

[0, 1]的 PSNR, 因此 为 1;  是 和

之间的均方根误差, 计算公式为:

RMSE(x1, x2) =

√√√
1
N

N∑
i=1

(
x1 [i]− x2 [i]

norm

)2

(16)

N norm其中,  是信号的长度;  是归一化因子 (默认为 2).
 3.3   模型训练

(1)动态权重调整的损失函数

λs针对式 (7) 中的 , 传统 GAN 的生成器损失固定

权重, 本文提出根据训练阶段动态调整绝对误差损失

(MAE)与对抗损失的权重:

λd = λbase · exp
(
−γ · t

T

)
(17)

γ T其中,  为衰减系数,  为总训练轮次. 初期侧重 MAE
保证信号重构稳定性, 后期逐步增强对抗训练以提升

生成信号的真实性. 实验证明该策略使模型收敛速度

提升 15%, 且最终 PSNR 提高 0.8 dB.

t

该动态权重调整策略适用于不同类型噪声和复杂

噪声干扰情况. 在自适应噪声鲁棒性方面, 训练初期

( 较小), 动态权重较大, 模型侧重于信号重构, 有利于

t T

在强噪声背景下稳定训练, 避免 GAN 模式崩溃. 训练

后期 ( 接近 ), 动态权重减小, 对抗训练增强, 生成信

号更逼真, 细节保留更好. 在噪声类型无关性方面, 由
于不预设噪声分布, 该策略通过数据驱动方式自适应

调整损失权重, 适用于非平稳、多类型混合噪声 (如高

斯噪声、脉冲噪声、工频干扰等). 在收敛性保障方面,
指数衰减策略逐步提高训练难度, 有助于 GAN模型在

复杂干扰下仍能稳定收敛.
(2)训练循环

G D

x x′

G x′ G (x′)

D

x̃ D (·, x′) σ

[0,1] λL1

N

在降噪 GAN的训练中, 训练循环使用前面定义损

失函数交替优化生成器 和判别器 . 首先给出符号定

义:  为无噪声纯净信号 (真实样本);  为带噪声信号

(条件输入);  为生成器, 输入 , 输出去噪信号 ;
为判别器, 输入为信号 (真实或生成) 及其对应的带

噪声信号 , 输出为概率值 ;  为 Sigmoid 函数,
将判别器输出映射到 ;  为绝对误差损失 (MAE)
的权重系数;  为批量大小 (batch size).

下面是训练循环中一次迭代的过程.
1)判别器更新 (固定生成器)

{(xi, xi
′)}Ni=1● 从训练集中采样一批真实配对数据: 

x′ =G (xi)● 生成器生成去噪信号: 
● 计算判别器对真实信号和生成信号的输出:

y′ireal = D(xi, x′i )真实信号输出: 

y′ifake = D(xi, x′i )生成信号输出: 

● 计算判别器损失 (二元交叉熵):

LD = −
1
N

N∑
i=1

[
log

(
σ

(
y′ireal

))
+ log

(
1−σ

(
y′ifake

))]
θD← θD−ηD∇θDLD● 更新判别器参数: 

2)生成器更新 (固定判别器)
{(xi, xi

′)}Ni=1● 从训练集中采样一批真实配对数据: 
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x′i =G (xi)● 生成器生成去噪信号: 

● 计算生成器损失:
判别损失 (欺骗判别器) :

Ladv = −
1
N

N∑
i=1

log
(
σ

(
D

(
x′i , x

′
i

)))

LMAE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣xi− x′i
∣∣∣绝对误差损失 (MAE): 

LG =Ladv+λL1LMAE总生成器损失: 
θG ← θG −ηG∇θGLG● 更新生成器参数: 

3)终止条件检查

根据验证集和训练终止条件决定是否终止训练.
(3)训练终止条件

PSNR(G (x′) , x)

L(t)
G L(t)

D t

ϵ τ

K

P P

训练终止条件结合了 PSNR 和损失函数的收敛

性 . 符号定义:  : 生成信号与无噪声信

号之间的 PSNR 值;  、 : 第 轮训练时的生成器

和判别器损失;  : 损失变化的容忍阈值;  : PSNR 的

目标阈值;  : 滑动窗口大小 (用于计算损失变化的平

均值);  : 早停耐心值 (连续 轮训练指标未改进则

终止).
PSNR 达标且损失收敛时的训练终止条件表示为:

PSNR(G
(
x′
)
, x) ⩾ τ and

∣∣∣∣L′(t)G −L
′(t−K)
G

∣∣∣∣ < ϵ
and

∣∣∣∣L′(t)D −L
′(t−K)
D

∣∣∣∣ < ϵ (18)

L′ K

P

其中,  为滑动平均损失 (如过去 轮的平均值). 若
PSNR 在验证集上连续 轮未提升, 且损失未显著下降

则终止训练, 表示为:

p ∈ {t−P+1, · · · , t} , PSNR(p) < PSNR(t−P)

and
∣∣∣∣L′(t)G −L

′(t−P)
G

∣∣∣∣ < ϵ (19)

 3.4   降噪 GAN 训练对抗性与平衡性调整

降噪 GAN训练过程中, 若在达到训练预期效果前

出现对抗损失过低, 即判别器 D 判别损失过早出现极

低值, 则判别器过于弱化, 导致生成器 G 缺乏有效的对

抗信号. 此时需要增加判别器能力 (如加深网络) 或调

整损失权重 (如增加生成器绝对损失的权重). 训练初

期判断判别器和生成器对抗性损失波动较大, 后期逐

渐稳定, 结合 PSNR 判断两者是否达到动态平衡, 若
PSNR 持续上升且生成器损失持续下降, 则平衡性较

好, 否则需调整损失权重或网络结构.
同时, 在降噪 GAN 的训练过程中需要平衡 G 和

D 的收敛速度. 通过量化指标监控 G 和 D 的损失比例,
调整两者的训练频率, 避免判别器过早收敛. 在初始训

练中判别器损失极低会造成判别器过于强大, 导致生

成器性能提升停滞, 通过增加生成器的训练次数以平

衡两者的性能, 协调 G 和 D 的训练步调, 最终达到预

期的训练效果.
 3.5   结果分析

(1)训练过程分析

在本文降噪 GAN 的训练过程中记录了多个指标

(包括: 判别器损失、生成器绝对损失、生成器判别损

失、生成器总损失、生成器 PSNR、生成器 RMSE
等) 的变化数据, 通过这些指标数据能够对 G 和 D 的

各自独立状态及对抗性、平衡性关系进行分析, 以便

调整超参数进一步优化训练. 图 9 给出了各指标数据

的变化曲线.
在图 9 中, (a) 中判别器损失 (disc_loss) 最小值为

6.3385432E–06, 表明判别器能够很好地区分真实信号

和生成信号. 图 (b) 中生成器绝对损失 (gen_abs_loss)
较低, 结合图 (e) PSNR 最大值 44.34 dB和图 (f) RMSE
的最小值 0.006 07, 说明生成器在信号降噪任务中表现

优异, 能够有效学习信号的特征. 图 (c) 中生成器判别

损失 (gen_d_loss) 最小值为 0.013 291 365 5, 表明生成

器能够欺骗判别器, 生成接近真实信号的样本. 与判别

器损失的低值一致, 说明生成器和判别器在对抗中达

到了一定平衡. 图 (d) 中生成器总损失 (gen_loss) 是生

成器绝对损失和判别损失的和, 其最小值表明生成器

在信号重构和对抗训练中均表现良好.
上述降噪 GAN训练过程指标分析表明模型训练

成功实现了对抗性平衡, 生成器重建能力显著提升,
PSNR 与损失指标协同优化, 最终达到了良好的降噪

效果.
(2)降噪效果对比分析

使用算法合成的电磁信号进行降噪训练, 并与文

献中的传统降噪方法和基于深度学习的降噪方法进行

多指标对比 (见表 1).
表 1 中对比传统方法, 本文方法 TF-DAM GAN

的 PSNR (40–45 dB)显著高于 VMD-SWT (30–35 dB)、
WTD (32–38 dB) 和 KPCA (32–38 dB), 尤其在非平稳

噪声环境下优势明显 (如脉冲噪声和动态工频干扰).
对比以上传统方法 ,  RMSE 降低 1–2 个数量级 (如
6.1×10−5 vs. VMD-SWT (6.8×10−5)和WTD (1.0×10−4)),
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表明信号重构误差更小. 与已有的深度学习方法比较,
本文方法获得的最高 PSNR (40–45 dB)与 TEM-NLnet

(噪声学习 GAN) (35–40 dB)和 RaGAN (32–38 dB)相
比同样具有优势.
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图 9    训练过程指标

 
 

表 1    降噪实验指标对比
 

指标 TF-DAM GAN
传统方法 深度学习方法

VMD-SWT[7] WTD[4] KPCA[34] TEM-NLnet[13] RaGAN-BiLSTM[14]
自注意力机制降噪[35]

PSNR (dB) 40–45 30–35 32–38 32–38 35–40 32–38 —
SNR (dB) 35+ 36.60 32.38 25–30 35–40 — 19.83

RMSE 6.1×10−5 6.8×10−5 1.0×10−4 — — — 0.984 2

参数依赖性 无 (端到端学习)
强 (需优化

K、α参数)
强 (需选择小

波基)
中 (需选择核

函数)
低 (自适应噪

声学习)
中 (需调整LSTM结

构)
中 (自适应噪声学习

弱)
 

TF-DAM GAN 通过时频双域注意力机制动态加

权特征, 无需预设噪声类型 (如WTD需选择小波基[4]),

GAN通过对抗学习自动适应复杂噪声分布.

改进的 U-Net 结构 (残差连接+跳跃连接) 避免了

WTD的伪吉布斯现象[4], 高频信号成分保留更完整. 对

比 RaGAN-BiLSTM[14], TF-DAM GAN 在时频联合域

的特征提取更适用于电磁信号的瞬态突变 (如文献[15]

中的宽谱辐射信号).
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本文动态损失权重调整使模型收敛速度提升 15%,
优于固定权重的传统 GAN[12]. 虽然 SMA-VMD[7]通过

黏菌算法优化参数, 但整体计算成本仍高于端到端的GAN
推理.

实验表明本文方法在信噪比提升、非平稳噪声适

应性和细节保留方面均优于传统方法和对比文献的其

它基于 GAN 的方法, 尤其适合复杂电磁环境 (如多噪

声混合、动态干扰).
(3)动态损失权重调整策略稳定性分析

针对不同类型噪声或复杂干扰场景下, 动态损失

权重调整策略是否能保持稳定性设计了以下验证方案.
验证目标: 检验动态损失权重策略在不同类型复

杂噪声下的训练稳定性与降噪性能.
对比方法: 固定权重策略 (基线, λL1=100) vs. 动态

权重策略 (本文方法, λbase=100, γ=3).
噪声场景: 噪声场景 A (高脉冲噪声 (出现概率 p=

0.3))、噪声场景 B (强工频干扰 (权重 αi=0.6))、噪声

场景 C (非平稳混合噪声 (信号合成参数 αg, αp, αi 动态

变化)).
评估指标: 收敛轮数 (Epochs)、训练稳定性 (是否

出现模式崩溃或严重震荡).
基于该验证方案实验验证了动态损失权重策略在

多种复杂噪声情况下的训练稳定性, 并与固定损失权

重策略作了对比 (表 2).
 
 

表 2    动态损失权重策略在不同噪声场景下的验证结果
 

噪声场景 方法 PSNR (dB) RMSE (×10−5) 收敛轮数 (Epochs) 训练稳定性 (是否震荡或崩溃)

A
固定权重 38.2 8.7 120 是 (震荡)
动态权重 40.5 6.3 95 否

B
固定权重 37.8 9.2 130 是 (震荡)
动态权重 39.9 6.8 100 否

C
固定权重 36.5 10.5 140 是 (崩溃)
动态权重 39.2 7.2 105 否

 

如表 2所示, 在不同复杂噪声干扰下, 本文的动态

权重调整策略在 PSNR、RMSE 和收敛速度上均优于

固定权重基线, 且训练过程始终保持稳定, 未出现模式

崩溃或性能震荡, 验证了其优异的泛化能力和鲁棒性.
(4)多模态噪声适应性分析

本文的时频双域注意力机制 GAN (TF-DAM GAN)
及其动态损失权重调整策略, 在本质上具备良好的跨

模态泛化能力, 尤其适用于图像、语音等多模态信号

的联合降噪任务.
TF-DAM 模块通过并行通道与空间注意力机制,

能够自适应地捕捉不同模态信号中的关键特征. 例如,
在图像降噪中, 通道注意力可增强重要颜色或纹理通

道, 空间注意力则聚焦于边缘、轮廓等结构信息, 这与

电磁信号中时频特征的动态加权机制高度一致. 此外,
动态损失权重策略在训练初期强调重构损失以保证稳

定性, 后期增强对抗损失以提升真实性, 这一机制同样

适用于图像去噪中常见的混合噪声 (如高斯噪声+椒盐

噪声)场景, 可有效避免模式崩溃, 提升模型鲁棒性.
初步实验表明, 将 TF-DAM GAN迁移至自然图像

去噪任务, 在混合噪声条件下 PSNR 可达 35 dB 以上,
优于传统 DnCNN 等基线方法. 模型无需结构调整即

可处理多模态噪声, 说明其架构具有良好的通用性和

扩展性.
(5) TF-DAM模块计算效率提升分析

实验分析表明了 TF-DAM 模块的降噪性能优异,
但具有较高的计算复杂度, 该问题有多种解决策略. 首
先, 在模型结构层面, 可将当前的全尺度自注意力机制

替换为局部窗口注意力, 将计算复杂度从序列长度的

二次方降低至线性级别, 尤其适用于长时电磁信号处

理; 同时, 在 TF-DAM 中引入分组卷积或深度可分离

卷积, 减少通道维度的参数量和计算量. 其次, 可通过

特征维度压缩策略优化计算效率, 例如在 U-Net 编码

器中使用瓶颈结构减少通道数, 或在深层网络中减少

TF-DAM 的使用频率, 仅将其部署于关键层级以平衡

性能与计算成本, 大幅降低内存访问和计算开销.

 4   结论

本文针对非平稳电磁信号的降噪问题, 提出了一

种基于生成对抗网络 (GAN) 的降噪方法. 通过生成器

与判别器的对抗学习, 结合时频双域注意力机制 (TF-
DAM) 和动态损失权重调整策略, 显著提升了降噪性

能. 针对电磁信号的非平稳特性, 设计了并行通道与空

间注意力支路的 TF-DAM 模块, 通过动态加权时频域

特征, 自适应增强有效信号成分并抑制噪声. 将 TF-DAM
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嵌入 U-Net 生成器的编码器-解码器结构, 实现多尺度

特征校准. 提出基于指数衰减的动态权重调整方法, 该
策略使模型收敛速度提升. 本研究为电磁信号降噪提

供了高效解决方案, 未来将进一步探索其在多模态噪

声联合抑制中的潜力.
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