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摘　要: 通信信号生成是小样本、少样本条件下智能通信系统设计与优化的重要支撑. 针对静态环境, 当前设计的

信号生成方法具有较好效果, 但其固定生成机制难以有效捕捉动态场景中快速演变的细微时空特征, 导致生成信号

的一致性与准确性下降. 针对该问题, 本文提出了一种基于 Transformer 扩散模型的高动态通信信号生成模型

TransDiffusion, 该模型将 Transformer架构融入到扩散模型, 通过嵌入多层级解码器模块, 增强对动态特征的长程

依赖建模能力, 并优化噪声预测网络以适应时变环境特性. 在自主构建的高动态仿真数据集 (模拟城市交通场景下

的多目标运动与射频特征) 上的实验结果表明, 相较于 RF-Diffusion 模型, 所提模型的最大均值差异、均方误差、

平均绝对误差分别降低了 85.13%、40.92%、30.62%, 短时傅里叶变换相似性以及功率谱相似性分别提升了

154.30%和 5.28%, 优于其他几种基线模型.
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Abstract: Communication signal generation is fundamental for designing and optimizing intelligent communication
systems under few-shot conditions. Existing methods perform well in static environments but struggle to capture rapidly
evolving spatio-temporal features in dynamic scenarios, leading to reduced consistency and accuracy. To address this, this
study proposes a Transformer-based diffusion model, named TransDiffusion, for high-dynamic communication signal
generation. TransDiffusion integrates Transformer architecture into the diffusion framework and enhances long-range
dependency modeling through embedded multi-level spatio-temporal attention. The noise prediction network is also
optimized for time-varying environmental characteristics. Experiments on a custom high-dynamic simulation dataset that
emulates multi-target motion and RF signatures in urban traffic show that TransDiffusion significantly outperforms the
RF-Diffusion baseline: MME, MSE, and MAE are reduced by 85.13%, 40.92%, and 30.62%, while STFT-sim and
Spectral-sim increase by 154.30% and 5.28%, respectively. This demonstrates the effectiveness of the proposed method in
reconstructing high-fidelity communication signals in dynamic scenarios.
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随着无线通信向高频段、高动态场景加速扩展,
数据驱动的智能通信系统设计与优化逐渐成为通信领

域研究的新范式. 其中, 通信信号生成技术是支撑小样

本、少样本[1]甚至零样本[2]场景下信号智能设计、识

别与设计的重要基础. 零样本场景下, 新型通信协议验

证缺乏实测数据, 需依赖物理规律生成可信信号; 少样

本和小样本场景下, 需通过数据增强提升模型泛化性.
虽然 AR模型 (autoregressive model)[3]、GAN (genera-
tive adversarial network)[4]等生成方法可以利用大规模

标注数据合成静态信号, 却难以应对动态时变特性和

物理规律约束的联合优化需求, 导致生成信号与真实

环境存在较大偏差. 此外, 这些方法依赖大规模标注数

据训练, 在数据稀缺条件下易出现过拟合或模式崩塌,
导致生成信号与真实物理规律 (比如电磁传播特性和

多径效应) 的一致性显著下降. 近年来, 扩散模型凭借

其渐进式去噪机制与隐式概率建模优势, 在通信信号

生成中取得突破[5], 但其在高动态通信信号生成中的应

用仍面临一些挑战.
现有基于扩散模型的通信信号生成方法, 如 RF-

diffusion[6]、DiffWave[7]等, 在静态信号如固定频段调

制波形生成中表现良好, 但是难以适应动态时变场景

中信号的瞬时波动性与多尺度时空关联性. 动态环境

下的通信信号兼具强非平稳性和跨域耦合特征, 要求

生成模型能够同时捕捉局部快速变化和全局长程依赖.
主流扩散框架采用的 U-Net[8]或 RNN[9]结构受限于局

部卷积和循环操作的归纳偏置, 对高频瞬态特征的捕

捉仍存在不足, 难以捕捉信号的瞬时波动性与多尺度

时空关联性.
针对这些问题, 本文设计一种基于 Transformer扩

散模型的高动态通信信号生成模型 TransDiffusion, 整
体结构由卷积多层感知机与可学习位置编码等输入层

模块开始, 通过堆叠的编码器和多种注意力机制[10]以

及金字塔池化进行多粒度的特征提取, 再通过深度解

码器完成时序成分的细粒度生成与重构. 模型还在核

心结构中引入了自适应归一化等动态调整模块与局部

卷积操作, 从而在捕捉局部突变的同时兼顾全局趋势,
实现对高动态通信信号的精准建模[11]. 本文主要工作

和贡献包括以下 3个方面.
(1)问题提出建模. 针对高动态通信信号生成场景,

通过实验验证分析了传统生成方法与现有扩散模型无

法捕捉信号的高频瞬态特征, 并对高动态通信信号生

成问题进行了建模.
(2)设计了基于 Transformer的高动态通信信号生

成模型, 模型包含编码器、解码器、多尺度映射与重

构等模块, 在编码器 (encoder)端编码时域波形和频域

谱, 并通过可学习位置编码实现跨模态对齐; 金字塔

池化与跨尺度注意力融合多分辨率特征, 兼顾短时突

变与长期趋势; 局部和全局注意力结合卷积 MLP, 协
同建模高频抖动与低频漂移; 解码器 (decoder)反向生

成逐步去噪, 重构时域与频域信号以保证连贯性和频

谱保真度.
(3)将 TransDiffusion模型在自主构建的高动态仿

真数据集上进行实验验证, 实验结果显示, 改进后的模

型取得了优异的精度提升, 相较于 Denoising diffusion
probabilistic models (DDPM)[12]、WaveGAN[13]、Swin-
LSTM[14]等基线模型, 在平均绝对误差 (MAE) 和均方

误差 (MSE)等评价指标上均实现显著提升.
本文第 1节介绍扩散模型在通信信号生成方面的

相关进展. 第 2节对高动态通信信号问题进行陈述. 第
3节介绍算法的具体框架和模型结构. 第 4节介绍实验

参数设置并对实验结果进行分析. 第 5 节总结全文并

对未来的工作进行展望.

 1   相关工作

通信信号生成作为序列建模与预测中的关键任务

之一, 旨在从已有的通信信号序列数据中学习潜在的

时序分布并生成与真实序列具有相似统计特性的新序

列. 与传统的自回归生成模型[15]相比, 扩散模型通过正

向与反向扩散过程在潜在空间进行建模, 能够更灵活

地捕捉序列内部的复杂非线性依赖关系, 常见的扩散

模型主要可以分为基于离散时间步和基于连续时间步

的扩散方法. 基于离散时间步的方法通常采用逐步腐

蚀数据并学习反向还原的思路, 如 DDPM[12]、SGM[16]

等; 而基于连续时间步的方法则基于随机微分方程

(SDE)[17]来构造噪声过程, 通过积分求解的方式在扩散

和反向扩散之间进行平滑转换, 典型代表包括 Score-
based SDE、Variance exploding[18]、Variance preserving
SDE[19]等.

在通信信号时间序列数据生成方面, 早期研究更

多集中于利用自回归或循环神经网络 (RNN)来建模时

序依赖, 但对于高动态通信信号或多变量场景往往效

果有限. 近年来, 随着扩散模型在语音合成、时间序列
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插值、异常检测等任务中的成功应用, 采用扩散式思

路对通信信号时间序列进行建模成为一种新的趋势.
例如, WaveGrad[20]与 DiffWave[7]等方法在语音生成与

增强任务上表现优异, 通过多层级噪声注入的方式使

模型更容易学习语音信号的复杂细节; TimeGrad[21]与
CDCD[22]等方法则进一步将扩散模型拓展到通用的通

信信号预测或生成领域, 通过引入自回归框架或条件

网络实现多步预测以及对非平稳时序的建模; CSDI[23]

等研究也探索了在有缺失的数据场景中, 通过扩散模

型实现对不完整通信信号的修复与插值. 与此同时,
RF-Diffusion 提出了一种针对无线通信信号特性的扩

散模型架构, 通过引入射频信号动态特征提取模块与

自适应噪声调度策略, 显著提升了在复杂信道环境下

信号生成的时域连续性与频谱保真度, 相比于传统生

成对抗网络 (GAN)[24]或变分自编码器 (VAE)[25]等生成

方法, 扩散模型在训练的稳定性与生成的多样性方面

具有一定优势, 同时能够在高维分布中更精细地控制

生成过程. 具体对比如表 1所示.
 
 

表 1    不同生成模型在通信信号生成中的性能对比
 

模型类型 生成质量 训练稳定性 计算效率 多尺度建模能力

扩散模型 (Transformer结构) 更高的时频一致性 更稳健 需多步迭代 强 (自注意力可捕获全局多尺度)
扩散模型 (U-Net结构) 时频保真 无模式坍缩 需多步迭代 强 (多级噪声输入)

GAN 易出现伪影 模式坍塌 单步生成 弱 (依赖对抗训练)

VAE 生成模糊 较高 (ELBO优化) 单步解码 中 (潜在空间约束)
自回归模型 误差累积 高 (精确密度估计) 复杂设计 弱 (结构限制)

 

尽管上述扩散模型在通信信号生成和预测中取得

了显著进展, 但在应对高动态、强时间相关性的通信

信号时序数据时仍面临一些挑战. 一方面, 通信信号往

往同时包含短期的快速突变与长期的趋势漂移等多重

尺度变化, 需要更具针对性的多尺度结构或注意力机

制来捕捉; 另一方面, 现有方法在对不同时间步或特征

维度的信息进行灵活建模时仍存在不足, 难以兼顾整

体趋势和局部突变等异质特征. 此外, 在面对动态性较

强的通信信号时序数据时, 扩散模型的生成精度和稳

定性也有待进一步提升.

 2   问题建模与分析

 2.1   问题建模

高动态信号与静态信号相比, 具有更剧烈的时变

特性、更弱的自相关性和更强的多尺度耦合现象. 静
态信号通常存在于传播环境稳定、收发端相对静止的

场景, 其信道参数在观测时间内保持相对恒定, 莱斯因

子较高且路径损耗变化缓慢. 如图 1 所示为某静态通

信信号, 可以看出静态信号呈现出小幅、平稳的振荡

特性, 曲线相对平滑且周期性较为明显, 相邻时间点之

间具有强自相关性, 这种稳定性使其易于通过常规傅

里叶变换或线性滤波方法进行特征提取与分析. 图 2
所示高动态信号则展现出强烈的时变特性, 相邻采样

点间的相关性显著降低, 且伴随非线性瞬态振荡现象,
整体表现出明显的非平稳性与多尺度耦合. 此类信号

的瞬态突变特征使得传统的时频分析方法难以同时捕

捉快速变化的瞬时频率与精细的频谱结构, 正是这种

多尺度耦合与瞬态尖峰, 使得传统模型往往会平滑掉

关键信息或难以同步建模整体趋势和局部激变, 因此

提取高动态通信信号特征对模型的频域精度和跨步依

赖捕捉能力提出了更高要求.
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图 1    静态通信信号
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图 2    高动态通信信号
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将通信信号对应的时间序列数据记为:

X1:τ = (x1, · · · ,xτ) ∈ Rτ×d (1)

τ d

N DA = {Xi
1:τ}

N
i=1

G

其中,  表示时间步长,  为观测信号的维度. 给定包含

个时间序列样本的数据集 , 信号生成的

目标是通过生成函数 将输入的高斯随机向量转换为

高动态通信信号, 即:

X̂i
1:τ =G(Zi) (2)

Zi = (zi
1, · · · ,z

i
t) ∈ Rτ×d×T

DA T

其中,  为输入的高斯随机向量.

转换为与 中信号高度相似的输出, 其中 为总扩散

步数. 根据式 (1)和式 (2), 可以将通信信号生成问题转

化为以下优化目标:

min
G

1
N

N∑
i=1

L(Xi
1:τ,G(Zi)) (3)

G

Zi = (zi
1, · · · ,z

i
t) ∈ Rτ×d×T Xi

1:τ T

L

G G(Zi) DA = {Xi
1:τ}

N
i=1

Xi
1:τ

L G

其中,  表示生成函数, 其作用是将输入的高斯随机向

量 转换为生成信号 ,  为总

扩散步数,  为损失函数, 用于衡量生成信号与真实信

号之间的差异. 这个优化目标旨在通过调整生成函数

的参数, 使生成的信号 与数据集

中的真实信号 尽可能相似. 通过最小化损失函数

可以使生成函数 学习到真实信号数据的分布特征,
从而生成与真实信号高度相似的高动态通信信号.
 2.2   现有方法分析

在处理高动态时间序列数据时, 现有生成模型在

精度上仍然存在一定的不足. 高动态数据通常表现为

快速变化的局部特征和长期的趋势漂移, 传统的自回

归模型和循环神经网 (RNN)很难在短时间窗口内捕捉

到这些局部快速变化, 从而导致生成结果与真实序列

之间的显著偏差. 尽管近年来扩散模型在时间序列预

测与生成领域取得了良好进展, 但对于此类高动态场

景, 其生成结果仍存在明显的偏差和不稳定性.
为了验证模型的检测性能, 图 3(a) 展示了高动态

序列上的扩散模型的方法的生成结果对比. 在该场景

下, 行人和车辆的速度都设置为随机, 行人的速度在

1–1.9 m/s, 车辆的行驶速度范围在 40–160 km/h, 其中

蓝色为真实序列, 橙色为生成序列. 可以看出, 在局部

剧烈变化或整体趋势发生较大波动时, 方法出现了与

真实序列不匹配的情况, 模型往往难以同时兼顾短时

刻的精准刻画与全程的平稳性. 图 3(b) 则是在行人速

度为 0 m/s、车辆速度固定为 10 km/h的场景下的序列

生成结果对比. 从整体上看, 蓝色的真实序列在该场景

下振幅和波动都相对平稳, 橙色的生成序列整体幅值

变化也不大且起伏趋于平滑, 说明模型在动态场景下

的表现更不稳定, 幅度波动大; 而在静态场景下, 幅度

逐渐下降并趋于平稳, 表现相对稳定.
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图 3    RF-Diffusion生成 IQ信号对比

 

图 4 所示的 5 项评价指标 (第 4.2 节中详细介绍)
揭示了 RF-Diffusion 在不同层面上的性能表现. 在动

态时间序列上, 首先, MMD 值高达 0.965 2, 表明生成信

号与真实信号在分布空间上仍存在明显的偏差; 其次,
MSE=0.3245 和 MAE=0.5056 说明模型在时域上能相

对精准地重构幅度变化, 但仍有一定误差; 再次, STFT-
sim 仅为 0.303  3, 暗示短时频谱结构未能得到有效保

留; 而频谱相似度 0.492 2 则反映出全局频谱特性虽有

一定契合, 但仍存在不足. 而在静态时间序列上, 由于

信号相对平稳, 模型在各项评价指标上都优于动态序

列, 这主要源于静态信号本身的平稳性. 首先, MMD
值从动态场景的 0.965 2降至 0.444 2, 表明了生成样本

在整体分布空间中与真实数据高度重合; 其次, 在时域

误差方面, MSE 从 0.324 5降至 0.190 2、MAE 从 0.505 6
降至约 0.460 9, 这意味着静态序列的振幅波动平滑均

匀, 模型无需应对突发跳变或多目标叠加, 因而能更加
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精准地重现每一时刻的样本值; STFT-sim 则从仅有的

0.303 3 飙升至接近 0.953 5, 说明模型几乎完美保留了

局部时窗内的频谱结构; 功率谱相似性也从动态场景

的 0.492 2 提升至 0.923 1, 反映出整体能量分布和频谱

峰值位置都被准确捕获.
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图 4    模型评估性能

 

因此, 对于静态通信信号的合成, 模型能够凭借其

低维、易学习的特征分布, 在分布拟合、时域重构和

频域保真等多方面具有卓越表现; 但在动态场景中, 由
于多普勒抖动、遮挡突变和多目标叠加引入了丰富的

非平稳特征, 模型在分布匹配、时域重构和频谱保留

等方面都表现欠佳.
 2.3   DDPM

x0 ∼ q(x) xT ∼
N(0, I)

针对上述问题, 本文构建基于扩散模型的数学框

架, 旨在实现动态特征的捕捉与时序依赖的建模, 如图 5
所示. 首先介绍包含了两个核心过程的扩散模型: 前向

过程和反向过程. 在前向过程中, 数据分布中的样本

通过逐步加噪被转化为标准高斯噪声

, 其状态转移由参数化的马尔可夫链定义:

q(xt |xt−1) = N(xt;
√

1−βt xt−1,βtI) (4)

β1, · · · ,βt, · · · ,βT其中,  是预定义的噪声调度参数. 根据

高斯分布的性质, 可以推导出:

q(xt |x0) = N(xt |
√
αt x0(1−αt)I) (5)

αt =

t∏
s=1

αs αt = 1−βt ε ∼ N(0, I)

xt =
√
αt x0+ (

√
1−αtε)

q(xT )

其中,  ,  . 通过采样 并使

用重参数化技巧, 可以得到样本 .

在一定条件下, 最终步骤的分布 近似为标准高斯

分布.
xT

xT−1, xT−2, · · · , x0,

逆向生成过程是从纯噪声样本 开始, 逐步去噪

重建 最终得到逼真的样本. 逆向过程

pθ(xt−1|xt)

q(xt−1|xt, x0)

pθ(xt−1|xt) µθ(xt, t)

xt

被定义为条件概率分布 , 通过 1 个神经网络

进行学习, 以此来近似 这一目标分布. 为了

学习 , 只需训练模型输出 来恢复生成

时所加入的噪声.
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图 5    扩散模型流程图

 

xT

µθ(xt, t)

通过反向扩散过程对噪声 进行去噪等价于训

练 1个参数化代理近似器, 以估计所有时间步 t 下的均

值 , 采用加权均方误差损失训练该去噪模型:

LMSE(x0) =
T∑

t=1

Eq(xt |x0)||µ(xt, x0)−µθ(xt, t)||2 (6)

µ(xt, x0) q(xt−1|x0, xt) µθ(xt, t)其中,  是后验分布 的均值. 
是神经网络预测的噪声, 训练目标是通过最小化预测

噪声与实际噪声之间的差异来学习逆向扩散过程从而

生成高相似度的样本.
 2.4   核心思想

在本节中提出了本文方法的核心思想, 并解释了

TransDiffusion 如何优化噪声预测网络以适应时变环

境. 模型采用了编码器-解码器 Transformer 架构, 以增

强其在时间序列数据中捕获全局相关性和模式的能力.
这确保了在解码之前, 整个含噪序列都会被编码. 本文

在解码器部分新增了两个模块: 多尺度映射与重构模块

(multi-scale projector module)和周期注意力模块 (perio-
dic attention module). 解码器采用多层结构, 每个解码

器包含 1个 Transformer块、1个前馈神经网络以及上

述 2 个新增模块. 整体结构的详细描述见第 3.5 节. 此
处重点介绍这两个模块. 通过对不同组件施加不同形

式的约束, 并为各组件引入不同的归纳偏置, 使其能够
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更容易学习特定的语义知识.
 2.4.1    捕捉随时间缓慢变化的趋势

V tr

多尺度映射与重构模块负责实现这一功能, 旨在

对缓慢变化的行为进行建模. 为了生成合理的趋势分

量, 采用多项式回归器对趋势 , 进行建模:

V tr
i =

∑D

i=1

(
C ·Linear

(
wtr

i,t

)
+Xtr

i,t

)
, C =

[
1,c, · · · ,cp] (7)

Xtr
i,t

c = [0,1,2, · · · ,
τ−1]T/τ p p = 3

其中,   表示第 i 个解码器块的平均输出, “.”表示张

量乘法. 缓慢变化的多项式空间 C 是向量

的幂矩阵,  为较小的多项式阶数 (如  ),

用于捕捉低频行为.
 2.4.2    捕捉时间序列中的周期性趋势

周期注意力模块用于捕捉时间序列中的周期性趋

势和误差. 我们在该模块中采用傅里叶基来建模时间

序列的周期成分:

Ai,t (k) = F
(
wper

i,t

)
k
, Φi,t (k) = φF

(
wper

i,t

)
k

(8)

Ω = {1, · · · , [π/2]+1}
Ki,t Ω

为了提取信号中的主导周期模式, 在频域中筛选

出能量最强的 K 个频率分量. 令 为

有效频率索引集合. 定义 为 的一个子集, 该子集包

含 K 个使得对应幅值之和最大的频率索引, 即:

Ki,t = argmax
k⊂Ω,|S |=K

∑
k∈S

Ai,t (k) (9)

|S |其中,  表示集合 S 的基数. 通过该操作, 模型仅保留

了对信号重构贡献最大的 K 个主频率.

Pi,t =
∑K

k=1
Aki,t(k),i,tcos

(2π fki,t(k) c

τ
+Φki,t(k),i,t

)
+ cos

2π f̄ki,t(k) c

τ
+Φ̄ki,t(k),i,t

 (10)

周期注意力模块选择频域中幅值最大的基函数,
然后通过逆变换回到时域, 从而建模周期性趋势. 最终

可以得到重构信号:

x̂0 (xt, t, θ) = V tr
t +

∑D

i=1
Pi,t +R (11)

其中, R 表示最后一个解码器块的输出, 代表残余周期

性和其他噪声.
 2.4.3    噪声预测网络的优化目标

x0 xT ∼ N(0, I)

pθ(xt−1|xt)

µθ(xt, t)

µ(xt, x0)

扩散模型的基本优化目标如下: 在扩散框架中, 原
始数据 被逐步扰动为高斯噪声 . 网络的

任务是学习反向过程  , 即逐步对样本去噪.
优化的目标是最小化预测均值 与真实后验均值

之间的差异.

x0

t

由于我们在解码器中引入了两个额外的模块来分

别捕捉时间序列中缓慢变化的趋势和周期模式, 噪声

预测网络不仅输出对 的整体估计, 还将其分解为慢

变趋势和周期趋势. 这种设计增强了模型的稳定性. 在
训练过程中, 网络通过反向扩散过程不断迭代优化, 从
而能够在每个时间步 预测去噪目标.

具体而言, 多尺度投影模块采用多项式基约束, 使
其更容易捕捉低频和缓慢变化的信号; 同时, 周期注意

力模块利用傅里叶基选择最显著的频率成分, 使噪声

预测网络能够更有效地建模全局周期性. 通过这种方

式, 噪声预测网络被赋予了明确的归纳偏置和有针对

性的优化目标, 从而实现更快的收敛速度和更高的稳

定性.

 3   TransDiffusion
 3.1   TransDiffusion 模型设计

XT XT

X

TransDiffusion模型基于 Transformer架构与扩散

模型的融合, 旨在处理高动态通信信号的生成任务. 整
体结构如图 6 所示, 包括噪声注入过程、编码器 (en-
coder)、解码器 (decoder) 和噪声预测网络. 输入信号

首先通过噪声注入过程逐步添加高斯噪声, 形成噪声

序列 , 然后从 逆向去噪生成输出信号. 编码器负

责提取时空特征, 解码器则通过多层级模块进行细粒

度重构, 噪声预测网络优化时变噪声估计. TransDiff-
usion 模型的整体结构由 2 层编码器与 4 层解码器组

成, 总共 6 层网络框架. 模型输入序列 通过线性映射

后进入隐层维度 32 的特征空间, 并在每一层中采用

2个注意力头以平衡特征捕获能力与计算复杂度. 每个

解码块接收来自编码器的上下文特征以及扩散时间步

嵌入并通过自注意力和交叉注意力机制进行特征交互.
之后, 特征经由 1×1卷积进行通道投影并分为两路, 分
别输入至多尺度映射模块和周期注意力模块. 前者利

用不同尺度的卷积核在时域上提取多层次的局部变化

模式, 以增强对信号包络与趋势的感知; 后者在频域上

通过稀疏傅里叶变换聚焦主要能量分量, 实现对信号

周期性结构的建模. 两路输出经门控加权融合后, 经过

残差连接回到主干通道, 以保证稳定训练与信息保真.
扩散过程的时间步数设置为 500, 采样步数为 50, 整个

模型总参数量约为 8.549M. 这样的配置在保证建模能

力的同时兼顾计算效率, 能够在复杂无线信号生成任

务中有效捕获时间-频率双域特征.
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图 6    基于 Transformer的扩散模型生成网络整体架构

 

 3.2   编码器

编码器逐层提取时间序列的多尺度特征表示. 第 1

层编码器对原始序列进行卷积嵌入, 将输入 IQ信号映

射到高维特征空间, 并加上可学习位置编码 (learnable

positional encoding) 以注入时间位置信息. 随后, 编码

器由多个层级的编码块. 在每个编码块中, 首先通过自

适应层归一化 (AdaLayerNorm), 动态融合扩散步嵌入

条件, 生成缩放因子与平移参数, 调节特征分布以适应

不同噪声水平. 公式表达为:

Output = LayerNorm(x)e(1+γ(t))+β(t) (12)

γ (t) β (t)其中,  和 由扩散步条件映射得到. 其尺度和平

移由当前扩散步 t 的嵌入经过 MLP 映射得到. 这样,

网络层的分布在不同噪声水平下可调整, 确保模型在

扩散过程各阶段均表现良好. 随后通过全局多头自注

意力 (full attention)层, 采用 16头注意力机制, 计算所

有时间步间的依赖权重, 捕获长程时序关联. 注意力矩

阵通过缩放点积计算, 并应用 dropout (概率 0.1) 防止

过拟合. 在通过全局多头注意力后经过前馈神经网络

(MLP), 其包含两层线性变换与 GELU激活函数, 隐层

维度扩展 4倍, 通过残差连接保留原始特征信息. 编码

块末尾包含残差连接, 将输入特征与卷积和注意力变

换后的特征相加, 提高梯度传递稳定性. 编码块结构如

图 7所示.

经过 2 层处理后, 输出包含多尺度语义的上下文

特征矩阵. 这样的深层编码块逐步抽象特征, 浅层捕获

局部波动, 深层建模全局趋势, 如此迭代, 编码器获得

一系列从细到粗的特征表示, 传递至解码器引导生成

过程.
 
 

Input x

(B, T, d)

Normailization

AdaLayerNorm
Q/K/V

LayerNorm

x'=x(1)+m'' 

x+= a

Full attention

(1)x

Dropout

MLP (d→4d→d)

Output x' 

 
图 7    编码块结构

 

 3.3   多尺度映射与重构模块 (multi-scale projector

module)

为了增强模型对非平稳趋势成分的建模能力, 本

文设计了多尺度映射与重构模块, 专门处理输入序列

中的长期趋势与局部结构变化, 如图 8所示. 该模块以

通道维度的序列片段为输入, 通过一系列多阶多尺度

的线性与非线性映射, 提取不同时间尺度上的趋势特

征. 具体而言, 输入序列首先通过多个并行的 1D 卷积

核实现局部子序列的特征捕获, 随后将这些多尺度特

征融合并通过残差重构路径回传至主干网络. 相比传

统的多项式回归方法, multi-scale projector模块能更灵
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活地适配非线性趋势和突变点, 具备更强的泛化能力

与局部建模能力, 有效提升序列重建精度.
  

1D Conv

kernel=3

Concat

Input: 

1D Conv 1D Conv
kernel=5 kernel=7

Multi-scale

Output

Channel slice

MLP (Linear+Act)

projector module
 

图 8    多尺度映射与重构模块
 

 3.4   周期注意力模块 (periodic attention module)
周期性是许多时间序列中的关键结构特征, 传统

方法常依赖傅里叶分析进行建模. 为此, 本文提出了周

期注意力模块, 将频域建模与注意力机制结合, 用以提

取并强化主导周期模式, 如图 9所示. 该模块首先对输

入序列执行快速傅里叶变换 (FFT), 在频域上获取复数

谱图, 通过幅度排序筛选前 K 个显著频率分量. 然后,
利用反傅里叶变换将选频分量重构为时域周期信号,
并引入门控机制 (gating function)对不同频段进行加权

组合, 从而强化有效频段、抑制噪声干扰. 该模块可以

适配不同周期结构的组合模式, 尤其适用于多重周期

和非平稳周期的建模任务.
 3.5   解码器

在本文提出的解码器结构中, 我们设计了 4 层堆

叠的解码器块, 以充分挖掘和重建时间序列中的多尺

度时序特征. 每层解码器块包含 5个主要子模块, 按如

下顺序依次处理输入序列: 首先进行自注意力子层

(self-attention layer), 结构与编码器一致, 采用自适应归

一化层 (AdaLayerNorm) 加上全局注意力和残差连接

的方式建模解码器内部的上下文依赖; 其次是交叉注

意力子层 (cross-attention layer), 通过自适应归一化层

和交叉注意力以及残差连接的结构, 实现对编码器信

息的有效条件建模.

 

Input:

FFT→ complex  
spectrum X(f)

Sort by magnitude → 
select top K frequencies

Periodic attention
module

Gating function → 
weighted bands

IFFT→ periodic 
component x periodic(t)

Output: Enhanced periodic signal

Time-series segment

 
图 9    周期注意力模块

 

随后, 引入 1个投影拆分模块, 对当前隐藏状态通

过 1×1卷积进行通道映射与分解, 得到两个平行通道:

(x1, x2) ∈ RB×C×T×RB×C×T (13)

x1 x2

这两个平行通道分别用于后续的整体建模与局部

建模. 我们在此基础上提出了两类专门设计的时序建

模模块: 多尺度映射与重构模块用于建模输入序列的

长期趋势与局部结构, 通过多阶多尺度映射与残差重

构操作, 增强了局部时序模式的表达能力; 而周期注意

力模块则在频域捕捉潜在的周期模式, 利用稀疏傅里

叶变换选频、反投影与门控机制, 提取出对序列影响

显著的主导周期成分. 这两个模块分别作用于 和 ,
以建模趋势变化与周期波动等不同类型的时序动态.
解码块结构如图 10所示.

x(1) x(2)

x(1)

x1 x(2)

x2

x1 x2 x′ =

x1+ x2

在解码器块中, 多尺度映射与重构模块和周期注

意力模块的协同通过并行分支处理和融合机制实现.
具体而言, 从交叉注意力子层后的隐藏状态经投影拆

分模块 (1×1 卷积) 分解为两个平行通道 和  (如
式 (12) 所示). 其中,  输入多尺度投影模块, 采用并

行多核卷积 (核大小 3、5、7) 捕捉长期趋势与局部结

构, 输出 , 增强对高动态信号的非平稳趋势建模; 
输入周期注意力模块, 通过 FFT 选频和门控逆变换提

取主导周期成分, 输出 , 聚焦频域谐波特征. 如图 10
所示 ,  两模块输出 和   通过残差加法融合 :  

, 随后经 MeanPool+Linear 处理, 进一步整合为
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后续 cross attention 的输入. 该融合确保趋势 (时域多

尺度) 和周期 (频域波动) 的互补, 避免单一模块的偏

差. 从物理角度, 该机制对应高动态通信信号的耦合特

性: 多尺度模块处理运动轨迹诱发的非线性衰减 (如车

辆多径效应), 周期模块捕捉射频干扰 (如多普勒频移

抖动), 协同提升生成信号的时频保真度和一致性.
 
 

Input x

(B×C×T)

 Input E

(B×T×d)

 

AdaLayerNorm1

AdaLayerNorm2 Cross attention

Multi-

LayerNorm 

Output

Decoder

x
(1)

x
(2)

x1
x2

Periodic attention 

scale projector

Proj 1×1 Conv

Full attention

module

Linear

MeanPool 

 
图 10    解码块结构示意图

 

这种设计通过在编码器和解码器结构中同时引入

自适应噪声条件归一化、多尺度趋势映射与频域周期

注意力, 在保留短时局部突变与长时全局依赖的同时,
又能够灵活捕捉主导周期性成分和非平稳突变, 使得

模型在面向高动态、强时序相关的复杂信号生成与重

建时, 既能适应快速变化的局部波动, 也能维护整体的

时频一致性, 从而实现对高动态信号的精确重构与生成.

 4   实验设计与结果分析

本节首先对 TransDiffusion的实验结果进行分析. 随
后, 开展对比实验和消融实验以验证其有效性. 最后,
通过参数敏感性实验研究动态信号对 TransDiffusion
性能的影响.
 4.1   数据集构建

为了验证模型的性能, 本文基于 Matlab 构建高动

态仿真数据集, 以模拟城市交通场景下的多目标运动

与射频特征的场景. 该数据集主要通过 3 个核心要素

来构建动态场景 .  首先是多目标运动建模:  包含 20
个行人 (随机游走模型, 速度 1.1–1.9 m/s) 和 8 辆车辆

(车道约束运动, 速度 40–160 km/h), 接收机固定于 (150
m, 0 m); 其次是物理场耦合: 计算 5.9 GHz频段多普勒

频移 (行人/车辆独立建模, 频移范围±300 Hz), 并引入

动态遮挡效应 (车辆触发−6 dB 衰减, 行人梯度衰减);
最后是信号动态性: 合成包含非平稳噪声 (引擎锯齿波

调制加语音正弦干扰) 的时变 IQ 信号, 采样率 1  000

Hz持续 30 s. 具体数据集信息如表 2所示.
 
 

表 2    数据集信息
 

场景配置 参数说明 参数值

信号接收

环境

仿真总时长 30 s
采样频率 1 000 Hz
时空分辨率 1 ms
接收机坐标 (150 m, 0 m) 道路中央

行人动态

模型

运动个体数量 20个随机行人

移动速度范围 1.1–1.9 m/s
活动区域 200×200 m2自由空间

运动模式 随机游走+边界反射

车辆动态

模型

运动车辆数量 8辆多车道车辆

行驶速度范围 40–160 km/h
道路配置 双向6车道 (宽度15 m)
运动模式 固定车道匀速运动

信号生成

参数

载波中心频率 5.9 GHz (C-V2X标准频段)
基带信号生成 AR(1)模型 (α=0.98)
噪声类型 I路: 引擎调制噪声; Q路: 人声干扰噪声

相位扰动 高斯白噪声

环境衰落

模型

车辆遮挡衰减 50 m范围内信号衰减75%
行人遮挡衰减 20 m内渐变衰减

基础路径损耗 固定衰减因子0.8

数据存储

规格

辅助存储格式 CSV双通道

数据维度 30k×2时间序列

动态范围 多普勒频移
 

本研究数据集通过时域波形与动态轨迹两类图表

呈现多维运动特征. 图 11 (幅度时域波形图)为两个通
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信信号通道的幅度随时间变化的时域波形, 其中蓝色

和橙色曲线分别代表 I、Q两路基带信号, 时间范围为

0–30 s, 纵轴为信号幅度. 该时域波形具有宽带高动态

范围特性, 幅度随时间呈现出强烈的起伏变化, 显示出

典型的高动态通信信号特征. 图 12 (动态场景图)直观

展示了动态场景中发射机、接收机、车辆路径与行人

轨迹的空间分布格局. 其中, 车辆在 Y轴多个固定通道

内沿 X轴平稳前进, 展现出典型的线性运动特性. 相比

之下, 行人路径则显著聚集于 X 轴在 0–200 m 间的区

域, 并在空间上呈现出不规则、非线性的扩散轨迹, 部
分路径存在短时大幅横向跳变, 反映出行人行为的高

度随机性与不可预测性.
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图 11    幅度时域波形图
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图 12    动态场景图

 4.2   评估指标

为全面衡量模型生成信号的质量 ,  本文引入了

5 种性能评估指标: 最大均值差异 (MMD)、均方误差

(MSE)、平均绝对误差 (MAE)、短时傅里叶变换相似

性 (STFT-sim) 和功率谱相似性 (Spectral-sim). 这些指

标分别从分布匹配、数值偏差、时频保真度和频域能

量分布这 4个维度考察生成信号与真实信号之间的一

致性.
首先, 在信号分布匹配方面, 最大均值差异通过核

函数将信号映射到再生核希尔伯特空间, 衡量生成信

号与原始信号的整体分布差异, 捕捉二者统计特性的

全局偏离, 避免局部样本对比局限; 其次, 在数值偏差

方面, 均方误差量化时域波形逐点平方误差, 对幅度突

变偏差尤为敏感, 平均绝对误差衡量绝对误差平均值,
对异常值更具鲁棒性, 反映生成信号全局保真度; 最后,
在时频保真度与频域能量分布方面, 短时傅里叶变换

相似性通过归一化短时傅里叶能量相关性评估生成信

号局部时频动态特性匹配程度, 功率谱相似性通过归

一化功率谱相关性检验生成信号是否保留真实信号物

理传播规律. 这 5 项指标构成全面互补的评估框架, 可

系统验证扩散模型在静态和高动态通信信号生成中的

性能差异和优势. 具体指标定义如式 (14)–式 (18):

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (14)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (15)

ŷi yi St t其中,  为预测的值,  为真实值,  为第 个时间窗的

STFT矩阵.

STFT-sim =
1
T

T∑
t=1

||St(yi)||F ⊙ ||St(ŷi)||F
||St(yi)||F · ||St(ŷi)||F

(16)

St(yi) St(ŷi) yi ŷi t

ŷi yi

其中,  和 表示信号 和 在第 个时间窗的短

时傅里叶变换 (STFT)复数矩阵,  为预测的值,  为真
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⊙ || · ||F实值,  表示逐元素乘积,  为 Frobenius范数.

Spectral-sim = 1−

∑N

k=1
(Ptrue( fk)−Pgen( fk))2∑N

k=1
P2
true( fk)

(17)

Ptrue( fk) fk
Pgen( fk) fk

其中,  为真实信号在频率 处的功率谱密度,
为生成信号在频率 处的功率谱密度.

MMD(P,Q; H) = sup
|| f ||H⩽1

(Ex∼P[ f (x)]−Ey∼Q[ f (y)]) (18)

f RKHS H

|| f ||H ⩽ 1 f RKHS

其中,  是 中的函数,  是再生核希尔伯特空间,
表示函数 的 范数被约束在 1以内.

我们将提出的 Transformer 扩散模型与多种基准

模型进行比较, 这些模型包括传统时间序列分析方法

和现代深度学习生成技术. 详细介绍如表 3所示.
 4.3   实验结果与分析

为了验证模型的有效性, 本文选取了一些主流的

扩散模型算法进行实验比较, 实验结果如表 4所示, 其
中 MMD 值评估生成数据与真实数据的分布一致性.
MMD 值越小, 表示两者分布越接近, 由表 4可知, 相较

于 RF-Diffusion[6]、AR[3]、MA[26]、ARMA[27]、GAR-
CH[28]、WaveGAN[13]、TimeGAN[29]、GT-GAN[30], 改
进后的模型取得出色的实验结果. 相较于 GAN 类方

法, 比如WaveGAN, TransDiffusion在 MMD、MSE 和

Spectral-sim 指标上分别实现 78.57%、77.18% 和

105.23% 的显著提升, 证明其在分布对齐、时域精度

和频域保真度方面的优越性. 尽管 STFT-sim 提升幅度

相对较小 (6.47%), 但结合其他指标可知, TransDiff-
usion 在保留时频局部结构的同时, 避免了 WaveGAN
的频域能量失真问题; 相较于传统时序模型, 比如 AR,
MMD 提升了 79.38%, 表明 TransDiffusion生成数据的

分布更接近真实数据, 而 AR模型因强假设限制 (如线

性) 导致生成样本多样性不足. MSE 下降 157.58%,
MAE 下降 58.37%, 反映了 AR模型在简单波形拟合上

具有优势, 但其生成模式单一. STFT-sim 提升 156.50%,
Spectral-sim 提升 918.27%, 证明 AR 模型生成的信号

频域能量分布与真实数据严重偏离, 而本文方法通过

复杂建模显著改善了这一缺陷, AR 模型虽在时域指

标 (MSE/MAE) 上表现优异, 但其频域失真 (Spectral-
sim=0.0509) 和分布偏移 (MMD=0.6982) 揭示了传统

方法的局限性 ;  尽管 AR 模型在时域精度 (MSE=
0.0745) 上表现优异, 但其生成的信号严重偏离真实数

据的频域分布 (Spectral-sim=0.0509) 且缺乏多样性

(MMD=0.6982).
 
 

表 3    基准模型对比
 

模型名称 类型 功能描述 应用领域

RF-Diffusion[6] 深度学习 基于时间-频率扩散理论生成高质量时间序列RF数据, 捕捉时间、频率和复值域特征 RF信号生成

AR[3]
传统时间序列 当前值基于过去值的线性组合, 预测未来值 时间序列预测

MA[26]
传统时间序列 当前值基于过去误差项的线性组合, 建模残差依赖 时间序列分析

ARMA[27]
传统时间序列 结合AR和MA, 全面表示时间序列数据 时间序列建模

GARCH[28]
传统时间序列 建模具有波动聚集特征的时间序列, 捕捉动态方差 金融数据、通信信号波动

WaveGAN[13] 深度学习 (GAN) 使用小波变换生成时间序列, 捕捉特征分布和时间动态 时间序列生成

TimeGAN[29]
深度学习 (GAN) 结合无监督和监督方法, 生成保持时间动态的合成时间序列 时间序列生成

 
 

表 4    不同模型算法的实验结果
 

指标 MMD↓ MSE↓ MAE↓ STFT-sim↑ Spectral-sim↑
TransDiffusion 0.143 7 0.191 8 0.350 8 0.771 3 0.518 2
RF-Diffusion[6] 0.965 2 0.324 5 0.505 6 0.303 3 0.492 2

SwinLSTM[14] 0.374 9 0.204 6 0.512 2 0.526 8 0.435 6

AR[3] 0.698 2 0.074 5 0.221 5 0.300 7 0.050 9

MA[26] 0.698 2 0.074 5 0.221 5 0.300 7 0.421 1

ARMA[27] 0.698 2 0.074 5 0.221 5 0.300 8 0.050 9

GARCH[28] 0.596 1 0.094 2 0.231 5 0.714 3 0.509 5

WaveGAN[13] 0.671 0 0.840 5 0.848 3 0.724 4 0.252 5

TimeGAN[29] 0.680 2 0.075 0 0.222 1 0.507 7 0.269 1

GT-GAN[30] 0.445 8 0.416 2 0.549 8 0.773 1 0.517 5

TransDiffusion 通过引入扩散过程, 在显著提升分

布匹配性 (MMD 下降 79.38%)和频域保真度 (Spectral-
sim 上升 918.27%)的同时, 仅适度牺牲时域精度 (MSE
上升 157.58%). 这一权衡表明, TransDiffusion 更适用
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于需生成复杂时序模式的任务 (如非平稳信号合成),
而传统方法仅适合简单波形拟合场景; 相较于扩散模

型, 比如 RF-Diffusion, TransDiffusion 在 MMD、MSE
和 STFT-sim 指标上分别实现 85.09%、40.89% 和

154.14% 的显著提升, 验证了其在分布对齐、时域精

度及时频特征保留上的优势. 尽管 Spectral-sim 提升有

限 (5.28%), 但结合其他指标可知, TransDiffusion在频

域能量分布上仍具有优势.
为了更进一步验证本文提出的 TransDiffusion 模

型在时间序列信号生成任务中的有效性, 我们选取了

基于循环神经网络 (RNN) 的代表性模型 SwinLSTM
作为对比模型. SwinLSTM 模型在传统 LSTM 网络的

基础上, 引入了 Swin Transformer的局部窗口注意力机

制, 以增强模型在长序列依赖建模和局部时频模式提

取方面的能力. 该模型能够在捕捉时间动态的同时, 利
用窗口化的自注意力结构挖掘信号中的多尺度关联特

征, 兼具 RNN 的时间记忆性与 Transformer 的全局建

模优势. 在具体实现过程中, SwinLSTM模型以时间序

列为输入, 通过滑动窗口划分为局部片段, 先利用局部

注意力机制提取每个片段的关键特征, 再通过堆叠的

LSTM层建模时间依赖关系. 该结构结合了局部注意力

的特征聚合能力与 LSTM 的时序记忆能力, 能够同时

捕捉信号的短时变化与长期动态. SwinLSTM与 Trans-
Diffusion的实验结果如表 4所示.

由表 4 可以看出, TransDiffusion 在 MMD、MSE
和 MAE 指标上分别为 0.143 7、0.191 8和 0.350 8, 均优

于 SwinLSTM的 0.374 9、0.204 6 和 0.512 2, 说明其生

成数据在分布匹配性和时域精度上更接近真实信号; 在
STFT-sim 和 Spectral-sim 指标上, TransDiffusion 分别

为 0.771 3和 0.518 2, 相比 SwinLSTM的 0.526 8和 0.435 6
也有所提升, 表明其在保留信号局部时频模式和频域

能量分布方面具有优势. 综合来看, TransDiffusion 不

仅能够生成分布更加接近真实数据的多样化样本, 还
能在保持复杂时序模式的同时提高时域和频域的精度,
相较于 SwinLSTM展现出更强的综合性能和适应性.
 4.4   真实射频数据集性能评估

虽然自建数据集 (Matlab 仿真, 详见表 2) 提供了

丰富信息, 但其在真实射频信号上的性能尚未完全验

证. 为了进一步评估 TransDiffusion 的泛化能力, 我们

在一个包含 LTE、Wi-Fi 和 DVB-T 的 IQ 样本的真实

数据集上进行了评估 ,  该数据集为比利时根特市 6

个不同地点的空口 (over-the-air) 采集: UZ、Reep、
Rabot、Merelbeke、iGent 和 Gentbrugge. 由于建筑密

度、交通状况和环境噪声的差异, 每个地点具有独特

的信号传播特性.
在实验中, 我们选择了 Merelbeke 地区的数据. 该

郊区环境建筑密度低、交通适中, 其信号传播条件与

本文描述的场景较为接近. 经过预处理并转换为适合

模型输入的格式后, 共获得 8 870个样本.
表 5 展示了 TransDiffusion 在仿真数据集和真实

DEDICAT 数据集上的性能. 正如预期, TransDiffusion
在仿真数据集上的性能更优, 其中 MMD 为 0.143 7, 而
真实数据集为 0.215 4; MSE 为 0.191 8, 而真实数据集

为 0.248 3. 这是因为仿真环境相对理想化, 多径效应和

干扰被简化处理. 在捕捉真实无线环境的 DEDICAT
数据集上, 模型性能略有下降, 如 STFT-sim 从 0.771 3
降至 0.632 8. 尽管如此, 模型仍保持了较高的频谱相似

性 (0.518 2对比 0.485 1), 表明 TransDiffusion在实际射

频信号环境中仍具有良好的泛化能力和有效性.
 
 

表 5    TransDiffusion在 DEDICAT数据集上的性能
 

Dataset MMD↓ MSE↓ MAE↓ STFT-sim↑ Spectral-sim↑
DEDICAT 0.215 4 0.248 3 0.412 7 0.632 8 0.485 1

Simulated dataset 0.143 7 0.191 8 0.350 8 0.771 3 0.518 2
 

这些结果表明, 尽管噪声、动态多径和干扰等真

实环境因素会增加建模难度, TransDiffusion依然展现

出较强的泛化能力. 未来工作将致力于进一步提升模

型在复杂环境下的鲁棒性.
 4.5   消融实验

为了进一步验证 TransDiffusion 模型的各模块对

整体性能的贡献, 本文进行了消融实验. 分别移除了多

尺度映射与重构模块和周期注意力模块, 并将实验结

果与完整的 TransDiffusion模型进行对比. 参与消融实

验的模块位于图 10所示解码器部分, 包含两个消融模

型: 去除多尺度映射与重构模块模型和去除周期注意

力模块模型. 在自建的高动态数据集上设计并进行了

3组消融实验: (1)去除多尺度映射与重构模块, 仅保留

周期注意力模块; (2) 去除周期注意力模块, 仅保留多

尺度映射与重构模块; (3) 同时去除这两个模块, 其余

网络结构保持不变. 对于每个实验配置, 我们使用 MMD、

MSE、MAE、STFT-sim 和 Spectral-sim 作为评价指标.
实验结果如表 6所示.
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表 6    消融实验结果
 

模型配置 MMD MSE MAE STFT-sim Spectral-sim
完整模型 0.143 7 0.191 8 0.350 8 0.771 3 0.518 2

去除多尺度映射与重构模块 0.582 4 0.254 3 0.412 5 0.583 9 0.403 8
去除周期注意力模块 0.274 8 0.163 8 0.369 2 0.492 0 0.497 3

同时去除多尺度映射与重构模块和周期注意力模块 0.735 4 0.308 6 0.864 2 0.034 9 0.165 3
 

消融实验结果表明, 多尺度映射与重构模块和周

期注意力模块各自针对不同的重建难点发挥了关键作

用. 首先, 移除多尺度映射与重构模块后, MMD 从 0.143 7
升至 0.582 4, MSE 和 MAE 分别从 0.191 8、0.350 8 上

升到 0.254 3、0.412 5, STFT-sim 由 0.771 3降至 0.583 9,
Spectral-sim 由 0.518 2降至 0.403 8. 这说明, 多尺度模

块在捕捉时间序列中不同尺度的细粒度波动和长程趋

势方面至关重要, 缺失它会严重削弱模型对数据分布

的对齐能力以及对时域和时-频局部结构的恢复精度.
其次, 移除周期注意力模块时, MMD 上升至 0.274 8,

STFT-sim 和 Spectral-sim 分别下降到 0.492 0和 0.497 3,
表明周期模块对于提取信号的主导频率成分和维护频

域一致性很重要. 但是, 此时 MSE 改善到 0.163 8, 可能

是因为去掉频域专注结构后, 模型在时域回归任务上

更专一地最小化平方误差, 但总体 MAE 上升至 0.369 2,
表明这种“时域优化”是以牺牲频域特征保真为代价的.

最后, 当同时去除两个模块时, 所有指标均退化到

最差. MMD 达到 0.735 4, MSE 达到 0.308 6, MAE 达到

0.864 2, STFT-sim 降至 0.034 9, Spectral-sim 降至 0.165 3.
这一结果充分证明, 多尺度映射与重构与周期注意力

两个模块协同作用, 不仅让模型能够兼顾长短期动态

和局部细节, 还能保障生成信号在频域上的完整性和

连贯性, 二者缺一都会导致模型在高动态信号重建任

务中性能大幅下滑.
 4.6   参数影响

为了评估动态场景下不同参数对 TransDiffusion
性能的影响, 我们进行了参数影响实验. 在所有对比实

验中, 除正在变化的参数外, 其他参数均保持如下基线

设置: 行人速度: 1.5 m/s, 车辆速度: 80 km/h, 遮挡半径:
50 m, 信号衰减: −6 dB, 噪声类型: 引擎调制+人声干扰.
 4.6.1    运动速度设置

我们首先研究动态运动条件对 TransDiffusion 性

能的影响. 具体而言, 在行人速度为 0、1.5、2.0、3.5
和 5 m/s及车辆速度为 40、80、120和 160 km/h的情

况下进行测试, 用于分析 TransDiffusion在不同运动速

度下的预测能力. 图 13 和图 14 分别绘制了在不同行

人速度和车辆速度下获得的评价指标结果.
从图 13 和图 14 可以明显看出, 随着行人速度的

增加, TransDiffusion 在分布对齐、时域重建和时频保

真度方面表现出明显的下降. 模型难以跟随快速的局

部波动, 导致分布漂移、时域误差增大, 以及 STFT-sim
和 Spectral-sim 降低. 总体而言, 更高的行人速度显著

增加了信号生成的难度, 使各项指标性能下降. 车辆速

度也呈现类似规律, 随着车辆速度的提高, MMD、MSE
和 MAE 明显增加, 而 STFT-sim 和 Spectral-sim 下降,
说明更快的运动增加了信号的动态性, 使建模更加困

难. 特别是当车辆速度超过 120 km/h时, TransDiffusion
输出的信号谱一致性显著下降.
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图 13    不同行人速度下的评估结果
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图 14    不同车速下的评估结果

 

 4.6.2    遮挡模型设置

遮挡模型通过改变障碍物半径和信号衰减来模拟

多径传播和阻挡效应. 我们在遮挡半径为 15 m、30 m、
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45 m、60 m 和 75 m, 以及信号衰减为−1 dB、−4 dB、
−6 dB、−8 dB和−10 dB的条件下评估了模型的性能.

图 15和图 16分别绘制了在不同遮挡半径和衰减

水平下获得的评价指标结果. 从图 15 可以看出, 随着

障碍物半径的增加, 生成信号与真实信号之间的分布

差异略有上升, 时域误差整体增大, 并且在最大半径下

重建精度明显下降. 同时, STFT-sim 和 Spectral-sim 均

显著下降, 说明更大范围的障碍物会引起多径失真和

能量重分布, 从而抑制了模型在时域和频域的重建能

力. 从图 16可以明显看出, 随着信号衰减加深, 模型的

性能在时域和频域均呈非线性下降趋势: 分布差异增

大, 表明适度衰减即可引起显著扰动; 尽管存在一定波

动, 时域误差总体上升; 频域保真度稳步下降, 说明更

强的衰减削弱了关键谱分量, 阻碍 TransDiffusion重建

信号频率结构的能力.
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图 15    不同遮挡半径下的评估结果
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图 16    不同信号衰减条件下的评估结果

 

 5   结论与展望

本文针对高动态时间序列生成任务中动态特征捕

捉与时空关联建模的难题 ,  提出了一种基于 Trans-
former 架构的改进型扩散模型. 通过构建多层级时空

注意力机制与自适应噪声预测网络, 实现了对快速演

化时空特征的细粒度捕捉. 模型设计中引入的多尺度

映射与重构模块有效提升了非平稳趋势建模能力, 而
周期注意力模块通过频域注意力机制强化了周期特征

的提取精度. 在自主构建的 Matlab 高动态仿真数据集

上的实验表明, 相较于 DDPM、WaveGAN 等基线模

型, 本文方法在 MMD、MSE 等核心指标上取得显著

提升, 证明其在分布一致性、时域重建精度及时频特

征保留方面的优越性. 特别是通过多层深度解码器与

多尺度残差重构路径的协同设计, 模型成功解决了传

统方法在局部突变与全局趋势耦合建模中的矛盾, 为
动态时序生成提供了新的技术路径.

本研究为高动态时间序列生成提供了新的解决方

案, 但其物理可解释性与极端场景鲁棒性仍需持续改

进. 随着神经微分方程与物理引导生成技术的发展, 构
建兼具数据驱动灵活性与物理规律约束性的生成模型

将成为重要研究方向.
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