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基于 DiffBIR 模型宽带信号盲检测性能优化
曹文强1，陈雅蓉1，朱 锐1，张 红1，韩 丁2

（1. 西京学院 电子信息学院，西安 710123； 2. 联勤保障部队第五工程代建管理办公室，武汉 430000）

摘要：【目的】针对低信噪比（SNR）环境下非合作通信宽带信号盲检测效果不佳的问题，文章旨在通过创新预处理策略提升信
号检测性能，确保复杂电磁环境中通信的可靠性与稳定性。【方法】文章提出了一种新颖的信号预处理与检测框架，其核心在
于运用生成扩散先验的图像盲恢复（DiffBIR）模型。DiffBIR 模型是一种集成了去噪、去模糊及超分辨率技术的先进图像处理
方法，经文献检索确认，该模型在宽带接收信号时频图优化中的应用尚未见公开报道，具有创新性。具体实施中，先借助 Diff⁃
BIR 模型处理增强信号时频特征，随后利用 Matlab 平台集成的连通组件分析算法进行精细化信号检测，以期在低 SNR 场景
下实现更精准的信号识别。【结果】实验结果显示，该方案在-15~-25 dB 的低 SNR 测试条件下，相较于传统未优化方法，检
测精确率提升了 133%，召回率增加了 32%，且综合评价指标 F1 分数也实现了 139% 的增长。这些数据明确反映出，经过
DiffBIR 模型预处理后的信号在保持高召回的同时，显著提高了检测的精确性。【结论】文章成功构建了一套基于 DiffBIR 模型
的宽带信号盲检测技术体系，有效克服了低 SNR 环境下信号检测的挑战。该技术不仅极大增强了信号的可检测性和识别精
度，还在实践中展示了其应用于复杂电磁环境的潜力，为军事及民用通信系统的信号处理提供了新的理论基础和技术途径，具
有重要的理论价值和实践意义。
关键词：信噪比；生成扩散先验的图像盲恢复；超分辨率处理；Matlab；信号检测
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Abstract：【Objective】Aiming at the problem of poor blind detection effect of non⁃cooperative broadband signal in low Sig⁃
nal⁃to⁃Noise Ratio（SNR）environment，this study aims to improve signal detection performance through innovative preprocessing
strategies to ensure communication reliability and stability in complex electromagnetic environment.【Methods】A novel signal
preprocessing and detection framework is proposed，the core of which is the Blind Image Restoration with Generative Diffusion
Prior（DiffBIR）model. DiffBIR model is an advanced image processing method which integrates de⁃noising，de⁃blurring and su⁃
per⁃resolution techniques. A literature review confirms that the application of this model in the optimization of time⁃frequency
graphs for wideband received signals has not been publicly reported，making it innovative. In the specific implementation，DiffBIR
processing is first used to enhance the signal time⁃frequency characteristics. Then the connected component analysis algorithm in⁃
tegrated with Matlab platform is used to fine signal detection，in order to achieve more accurate signal recognition in the low SNR
scenario.【Results】Experimental verification showed that under the low SNR test conditions of -15~-25 dB，compared with
the traditional non⁃optimized method，the detection accuracy rate was increased by 133%，the recall rate was increased by 32%，
and the F1 score of the comprehensive evaluation index was also increased by 139%. These data clearly reflect that DiffBIR pre⁃
treated signals can significantly improve detection accuracy while maintaining high recall.【Conclusion】In this study，a set of
broadband signal blind detection technology system based on DiffBIR model is successfully constructed，which effectively over⁃
comes the challenge of signal detection in low SNR environment. This technology not only greatly enhances the detectability and
identification accuracy of signals，but also shows its potential application in complex electromagnetic environment in practice. It
provides a new theoretical basis and technical approach for signal processing of military and civil communication systems，and has
important theoretical value and practical significance.
Key words：SNR；DiffBIR；super⁃resolution processing；Matlab；signal detection

0 引 言

在现代通信技术快速发展背景下，低信噪比

（Signal⁃to⁃Noise Ratio ，SNR）环境中的信号检测对

军事通信的可靠性和安全性至关重要［1⁃3］。为了解

决此问题，有研究者提出了自适应滤波［4⁃6］方法，该
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方法能够在低 SNR 信号处理中表现良好，但在复

杂噪声环境中效果有限，难以处理突发性和非线性

噪声［7⁃8］。然后，有研究者提出了波形变换［9］方法

（如小波变换和短时傅里叶变换），尽管这种方法能

够增强信号特征，但难以完全消除噪声，并且对非平

稳信号的处理能力不足。为此研究者又提出了机器

学习［10⁃11］和深度学习［12］方法（如支持向量机和卷积

神经网络），这些方法在信号分类和检测中表现出

色，但依赖大量标注数据和高计算复杂度，且模型训

练时间长，对硬件资源要求高。随着深度学习技术

的发展，实现了较高的信号检测准确率，但计算复杂

度高，难以实时应用。此外，联合检测技术提高了低

SNR 条件下的检测性能，但在实际应用中整合不同

方法的复杂度较高［13］。目前，图像恢复技术在低

SNR 信号检测中的应用尚浅，未能充分发挥时频分

析的优势。

根据以上研究，本文提出了两个主要创新点。

首先，现有研究主要集中在检测算法的改进上，忽略

了信号检测前对信号时频图的预处理。而在低

SNR 信号检测前，对信号时频图进行预处理可以显

著提高检测的精确度和鲁棒性。其次，本文通过采

用基于生成扩散先验的图像盲恢复（Blind Image
Restoration with Generative Diffusion Prior，Diff⁃
BIR）模型，对信号的时频图进行预处理，从而实现

对接收信号的深度降噪。这一方法为低 SNR 信号

检测提供了可靠的支持和保障［14］。

1 模型结构与算法设计

1. 1 模型的整体架构

本文设计的方法包括宽带接收信号时频图的预

处理和基于时频图信号的盲检测两个部分，其总体

框架如图 1 所示。核心是 DiffBIR 模型，通过二阶

退化模型、恢复模块（基于残差 Swin Transformer
的 图 像 修 复（Residual Swin Image Restoration，
SwinIR））以及稳定扩散（Stable Diffusion，SD）模型

对信号的时频图像进行预处理优化。之后利用

Matlab 平台进行信号盲检测，采用阈值分割先将时

频图中的背景与信号点分离，然后利用连通算法对

信号进行精确检测。最后，本文通过评估精确率、召

回率和 F1 分数等指标，对整个模型的性能进行综

合评价，以确保其在实际应用中的可靠性和有效性。

精确率
召回率
F1分数

时频图预处理（DiffBIR模型）

编码器 逆扩散 解码器扩散
原始时

频图 二阶退化 恢复模块
（SwinIR）

SD模型

并行
模块

标签

信号盲检测

灰度转化

阈值分割
连通组件

算法

灰度
图

欧氏距离

图 1 信号预处理与检测总体架构图

Figure 1 Overall architecture of signal preprocessing and detection

1. 2 DiffBIR 模型

DiffBIR 模型是一项针对盲图像恢复任务的创

新技术，实现了从严重退化的低质量图像中重建出

接近原始的高质量图像。DiffBIR 模型的工作流程

分为 3 个阶段：第 1 阶段包括二阶退化模型和恢复

模块，二阶退化模型采用了多样化退化以及二阶退

化，恢复模块通过去除大部分退化，然后使用生成模

块重现丢失的信息，最终通过回归学习得到恢复的

图像；第 2 阶段，SD 模型利用潜在扩散模型的强大

生成能力，实现了高度真实的图像恢复，特别是通过

引入学习注意力控制网络（Learnable Attentional
Control Network，LAControlNet），进一步提升了恢

复质量；第 3 阶段 DiffBIR 模型加入一个可控的模

块允许用户在推理过程中通过调节潜在图像引导去

噪过程，灵活地在保真度和图像质量之间找到最佳

平衡［15］。下面是对这 3 个阶段及其涉及公式的详

细介绍。

1. 2. 1 退化去除预训练

退化去除预训练阶段采用二阶退化模型，通过

两轮退化序列处理增强现实世界的适应性。核心为
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恢复模块，利用升级的 SwinIR 模型［16⁃17］，其基于

Transformer，结构含 8 个残差 Swin Transformer 块

（Residual Swin Transformer Block，RSTB），每块内

有 6 个 Swin Transformer 层（Swin Transformer Lay⁃
ers，STL）。流程始于低质量图像 8 倍下采样及浅

层特征提取，随后在低分辨率下实施 Transformer 操
作。深度特征通过多 RSTB 捕获，与浅层特征融合

保持频谱信息平衡。最后，深度特征经上采样回归原

尺寸，其间采用 3 次邻近插值、卷积及函数激活 Leaky
ReLU。恢复模块参数依据 L2（欧几里得范数）像素

损失最小化原则优化，恢复后的图像 I reg 可表示为

I reg = SwinIR ( ILQ )

Lreg =  I reg - IHQ

2

2
， （1）

式中：SwinIR ( ILQ ) 为基于 Swin Transformer 架构

对低质量输入图像 ILQ 进行的恢复处理，输出为规

整图像 I reg；Lreg 为恢复模块训练的损失函数，定义

为  I reg - IHQ

2

2
，用于通过最小化恢复图像与高质量

参考图像 IHQ 的差异优化重建质量［18］。

1. 2. 2 基于生成先验的图像重建

在图像重建中，采用潜在扩散模型逐步从含噪

数据中恢复出清晰图像［19］。此模型预先训练了一

个变分自编码器（Variational Autoencoder，VAE）ε，
其作用是将图片压缩成潜在向量 z再通过解码器 D
解码重构，这一步通过结合 VAE、块状生成对抗网

络 （Patch Generative Adversarial Network，
Patch⁃GAN）以及学习感知图像块相似度（Learned
Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）指标损失

函数来确保学习到的潜在表示既丰富又准确。涉及

将随时间步 t 变化的高斯噪声（方差 βt）逐渐叠加到

潜在表示 z 上，形成噪声潜在变量 z t，可表示为

z t = ᾱt z+ 1- ᾱt ϵ， （2）

式中：ϵ ∼N ( 0，I ) 为从标准高斯分布采样的原始噪

声向量；αt 为控制噪声调度过程的系数，定义为 αt =

1- βt，且扩散过程中的累积方差比例 ᾱ t = ∏
s = 1

t

αs。

为了训练模型预测特定条件下的噪声分布，通

过学习网络 ϵθ（ϵθ 为参数化的去噪网络）预测给定条

件 c 下，从噪声潜变量 z t 中恢复出原始噪声。模型

的训练使预测噪声与实际添加的噪声之间的差异实

现最小化，从而精确地学习去噪路径，训练目标函数

Lldm 可表示为

Lldm = E z，c，t，ϵ [  ϵ - ϵθ ( zt = ᾱ tz+

1- ᾱt ϵ，c，t，)
2

2
]， （3）

式中：ϵθ 用于预测噪声；Ez，c，t，ϵ [ ∗ ] 为对潜在向量 z、

条件 c、时间步 t 和噪声 ϵ 的联合分布所求数学期

望，旨在最小化所有情况下的平均预测误差；c 为给

定条件，如图像的潜在编码或文本提示。

本文为了进一步优化图像质量，引入 LACon⁃
trolNet，用 于 解 决 初 步 重 建 图 像 的 平 滑 问 题 ，

LAControlNet 通过一个创新的并行模块增强 U 型

网络（U⁃Net）去噪器的功能。该模块利用已编码的

条件图像潜在表示 ε ( I reg ) 与噪声潜在向量 z t 相结

合，巧妙地引导图像细节的生成，且通过式（4）对损

失函数 LDiff 进行微调，即

LDiff = Ez，c，t，ϵ，ε ( I reg ) [  ϵ- ϵθ ( zt，c，t，ε ( I reg ) )
2

2
]。（4）

文章所提方案不仅避免了过拟合，还直接在潜

在空间中整合条件信息，性能优于传统控制网络，后

者 在 图 像 重 建 任 务 中 可 能 引 发 色 彩 偏 差 ，而

LAControlNet 凭借其优化后的条件调节和预训练

的 VAE，能更高效地对齐内外部信息，从而产出更

自然、更高质量的重建图像。

1. 2. 3 潜在图像引导的保真度-真实性权衡

模型通过潜在图像引导机制来平衡生成图像的

真实感与对输入图像的保真度，通过分类器引导技

术估计噪声图像的潜在变量，引导生成过程朝向目

标状态。具体实施中，本文通过估计噪声图像 xt 中

的干净图像 x0，得到潜在空间中的干净图像 z͂0，可

表示为

z͂0 =
zt

-ᾱt

-
1- ᾱt ϵθ ( )zt，c，t，ε ( )I reg

-αt

。 （5）

通过调整去噪过程，潜在空间中的引导损失函

数 D latent 可表示为

D latent ( x，I reg )= L( z͂0，ε ( I reg ) )

= ∑
j

1
CjHjWj

 z͂0 − ε ( I reg ) )
2

2
，
（6）

式中：L( ∗ ) 为潜在空间中的距离度量函数；x 为待处

理的噪声图像，是扩散过程中的输入；Cj、Hj、Wj 分

别为第 j 个特征图的通道数、高度和宽度；j 为特征

层索引，表示在 VAE 编码器的不同层次提取特征。

此步骤确保生成图像既能反映参考图像的内容，又

能根据需要调整其视觉真实感与平滑度。

DiffBIR 模型框架通过分步骤处理，不仅有效

去除图像的多种退化，还通过高级的生成模型技术

和潜在空间操作，实现了对图像内容的忠实复原和
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美学增强，满足了不同场景下对图像质量的多样化

需求［20］。

1. 3 信号检测

信号检测部分首先对处理后的时频图进行特征

提取，然后进行信号匹配评估，确保了信号检测过程

的精准和高效［21⁃22］。

1. 3. 1 图像处理与特征提取

本阶段的目标是从复杂图像中有效检测到特定

信号区域，并提取这些区域的位置和尺寸，以便后续

的匹配分析。整个过程可以分为两个关键阶段：系

统初始化以及图像预处理和特征提取阶段。图像处

理与特征提取算法流程图，如图 2 所示。

结束

二值化处理

加载和调整图像大小

开始

阈值分割
系统初始化

连通组件分析算法

保存标签

图像灰度转换

图 2 图像处理与特征提取算法流程图

Figure 2 Flow chart of image processing and feature

extraction algorithm

系统初始化的步骤为建立必要的基础架构，确

保输出路径的预设与可达性，并全面遍历指定目录

下的所有图像文件，为后续处理流程做好准备。

在图像预处理与特征提取阶段，首先，对图像进

行灰度化处理，消除颜色信息干扰。随后进行二值

化处理，通过设定阈值区分信号区与背景，突出目标

信号。核心步骤采用连通组件分析算法，系统性地

识别并标出独立的信号区域，精确到每个信号实体。

然后从这些关键区域中提取边界框信息，包括中心

坐标与尺寸参数。经过标准化处理，这些精确数据被

系统地记录在与图像名对应的文本文件（标签文件）

中，为后续的匹配与分析提供了精确的数据支持。

1. 3. 2 信号匹配评估

在特征提取完成后，本阶段旨在通过精确的匹

配算法，评估两个不同数据源的信号标签文件之间

的一致性，以此检验特征提取的准确度和系统的整

体效能［23］。此算法流程如图 3 所示。

第 1 步匹配前准备：系统首先读取核验两个数

据集的文件数量是否一致，确保后续配对过程的可

行性。接着，根据应用场景的特定需求，定义匹配标

准，设定欧氏距离的阈值 dthreshold，以此作为后续匹配

对是否成功的判断依据。欧氏距离 d 可表示为

d = ∑
i = 1

n

( xi - yi)2 ≤ dthreshold， （7）

式中：xi 和 yi 分别为两个特征向量在第 i 维度量上

的值；n 为特征向量的维度数。

第 2 步配对与距离计算：系统进入细致的配

对环节，逐对读取信号文件中的特征数据，并利用

式（7），系统性地计算每一对信号间的距离，此距离

值作为衡量信号相似度的量化指标，指导匹配决策。

第 3 步性能指标计算：基于完成的匹配结果，系

统进一步计算关键性能指标，用以评估匹配的精确

度和全面性，包括：

①精确率：精确率为正确匹配的信号对数占总

预测匹配对数的比例，精确率 Preis ion 可表示为

Preis ion=
TP

TP + FP
， （8）

式中：TP 为真正例（TruePositives）；FP 为假正例

（FalsePositives）。

②召回率：召回率为正确匹配的信号对数占实

际匹配对数的比例，其反映了系统识别所有应匹配

信号的能力，召回率 Recall 可表示为

Recall =
TP

TP + FN
， （9）

式中，FN 为假负例（FalseNegatives）。

③F1 分数：F1 分数为精确率 Preis ion 和召回

率 Recall 的调和平均值，其平衡了查准率与查全

率。F1 分数可表示为

F1= 2×
Preis ion ×Recall
Preis ion+Recall

。 （10）

2 实验测试和分析

2. 1 实验数据

为了验证所提方法的有效性，使用 Matlab 仿真

结束

开始
计算欧氏距离

读取标签数据
信号匹配

设置匹配标准

计算评估指标

参数提取

图 3 信号匹配评估算法流程图

Figure 3 Flow chart of signal matching evaluation algorithm
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平台进行实验数据的生成。在不同 SNR 下，生成 9 种

不同参数的调制类型信号，其中包括待识别的调制

类型信号：'BPSK'（二进制相移键控（Binary Phase
Shift Keying，BPSK））；'QPSK'（正 交 相 移 键 控

（Quadrature Phase Shift Keying，QPSK））；'8PSK'
（8 阶相移键控（8⁃Phase Shift Keying，8PSK））；

'16QAM'（16 阶正交振幅调制（16⁃Quadrature Am⁃
plitude Modulation，16QAM））；'64QAM'（64 阶正交

振 幅 调 制（64⁃Quadrature Amplitude Modulation，
64QAM））；'FM'（ 调 频（Frequency Modulation，
FM））；'AM⁃DSB'（双边带调幅（Amplitude Modula⁃
tion Double Sideband，AM⁃DSB））；'AM⁃SSB'（单

边带调幅（Amplitude Modulation Single Sideband，
AM⁃SSB1））；'MSK'（最 小 频 移 键 控（Minimum
Shift Keying，MSK））。参数设置如表 1 所示，4 种

参数的设置是随机选择的。

表 1 信号参数

Table 1 Signal parameters

调制类型

'BPSK'
'QPSK'
'8PSK'

'16QAM'
'64QAM'

'FM'
'AM⁃DSB'
'AM⁃SSB'

'MSK'

中心频率/MHz

3
8
11
16
22
26

符号速率/ks/s

1. 2
2. 4
4. 8
9. 6
19. 2

符号持续时间/s

0. 01
0. 03
0. 05
0. 08
0. 10
0. 12
0. 20

符号起始时间/s

0. 1
0. 3
0. 5
0. 8
1. 2
1. 5
1. 6

本文加入随机高斯噪声模拟真实环境的噪声情

况，SNR 在-15~-25 dB 范围内以增量 2 dB 生成

时频图做训练测试，在每个 SNR 下 9 种调制类型

随机生成 200 张时频图，共 1 200 张。

2. 2 图像处理与特征提取

图 4（a）和图 4（b）所示为原始信号在较低 SNR
水平下的时频分布情况。噪声的存在导致信号特征

模糊，增加了信号分析的难度。通过应用 DiffBIR
模型处理后的结果，可以观察到图像清晰化的效果，

预期减少了噪声干扰，并增强了信号特征的可辨识

度。在信号检测中，本文运用连通组件分析算法系

统性地标记出所有独立的信号区域。从这些信号区

域提取边界框信息，包括中心坐标与尺寸参数，如

图 4（c）所示，所有这些数据均被有序记录在标签文

件中，为后续的信号匹配提供了数据基础。由图可

知，Area 为信号区域的总面积或占用图像区域的大

小；x 和 y 分别为信号区域中心点在水平方向和垂

直方向的坐标；h 为信号区域的高度，通常为该区域

的垂直尺寸；w 为信号区域的宽度，通常为该区域

的水平尺寸。这些参数在图像处理与信号检测中有

助于有效提取信号的相关信息，为后续的分析提供

支持。

（a）处理前 SNR=-25 dB的时频图
（a）Time⁃frequency graph of SNR=

-25 dB before processing

（b）处理后 SNR=-25 dB的时频图

（b）Time⁃frequency graph with SNR=
-25 dB after processing

Area：219
x：0.685，y：0.342
h：0.005，w：0.053

Area：62 x：0.044，y：0.852 5
h：0.008，w：0.011

Area：331 x：0.063，y：0.939
h：0.007，w：0.059
（c）信号检测图

（c）Signal detection diagram

图 4 图像处理与特征提取图

Figure 4 Diagram of image processing and feature extraction
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2. 3 信号检测性能评估

本实验旨在评估 DiffBIR 模型在不同 SNR 条

件下的信号检测性能，并与原始图像、现实世界动漫

超 分 辨 率（Anime Production Inspired Real⁃World

Anime Super⁃Resolution，APISR）模型和内容一致

性超分辨率（Content Consistent Super⁃Resolution，
CCSR）模型进行了对比。具体分析结果如表 2 所

示。

表 2 信号检测指标

Table 2 Signal detection indicators

原图

DiffBIR

APISR

CCSR

SNR/dB

Preision

Recall

F1

Preision

Recall

F1

Preision

Recall

F1

Preision

Recall

F1

-25

0. 003 46

0. 093 04

0. 006 67

0. 084 89

0. 083 81

0. 084 35

0. 008 71

0. 100 85

0. 016 03

0. 012 07

0. 078 13

0. 020 91

-23

0. 009 68

0. 095 27

0. 017 57

0. 089 51

0. 100 29

0. 094 60

0. 012 80

0. 093 84

0. 022 53

0. 012 17

0. 098 14

0. 020 06

-21

0. 012 30

0. 100 42

0. 021 94

0. 251 22

0. 215 48

0. 231 98

0. 015 34

0. 152 02

0. 027 90

0. 027 98

0. 170 15

0. 048 06

-19

0. 017 00

0. 111 66

0. 029 57

0. 298 75

0. 272 40

0. 284 97

0. 047 50

0. 160 74

0. 073 33

0. 058 78

0. 172 83

0. 087 73

-17

0. 261 16

0. 274 15

0. 267 50

0. 359 18

0. 375 00

0. 366 92

0. 305 65

0. 261 36

0. 281 78

0. 346 69

0. 356 53

0. 351 54

-15

0. 283 98

0. 325 45

0. 303 31

0. 394 78

0. 378 30

0. 386 36

0. 320 62

0. 315 72

0. 318 15

0. 379 60

0. 372 74

0. 376 14

图 5 所 示 为 不 同 模 型 精 确 率 Preision 随

SNR 的变化曲线图，由图可知，原始图像的 Pre⁃
ision 在 SNR=-25 dB 时仅为 0. 003 46，随着 SNR
的增加，精确率略有上升至 0. 283 98。相比之下，

DiffBIR 模型在所有 SNR 条件下均表现出色，尤其

是在低 SNR 条件下，显著提升了精确率。例如，

在 SNR=-25 dB 时 ，DiffBIR 模 型 的 Preis ion=
0. 084 90，而在 SNR= -15 dB 时达到 0. 394 78，提
升效果明显优于 APISR 和 CCSR 模型。

-15
-16
-17
-18
-19
-20
-21
-22
-23
-24
-25

SN
R
/dB

0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Preision

原图DiffBIRAPISRCCSR

图 5 不同模型 Preision随 SNR 的变化曲线

Figure 5 Variation curves of Preision of different models

with noise level

图 6 所示为不同模型召回率 Recall 随 SNR 的

变化曲线图，如图所示原始图像的 Recall 在 SNR=
-25 dB 时为 0. 093 04，在 SNR=-15 dB 时提升 至

0. 325 45。DiffBIR 模型的召回率在 SNR=-25 dB

时为 0. 083 81，在 SNR=-15 dB 时提升至 0. 378 30，

显示出其在高噪声条件下的强大信号捕捉能力。相

比之下，APISR 和 CCSR 模型的 Recall 虽然有所

提高，但不及 DiffBIR 模型显著。

-15
-16
-17
-18
-19
-20
-21
-22
-23
-24
-25

SN
R
/dB

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Recall

原图DiffBIRAPISRCCSR

图 6 不同模型 Recall随 SNR 的变化曲线

Figure 6 Variation curves of Recall with noise level in

different models

图 7 所示为不同模型 F1 分数随 SNR 的变化

曲线图，如图所示，原始图像的 F1 在 SNR=-25 dB

时 为 0. 006 67，随 着 SNR 的 增 加 ，最 高 达 到

0. 303 31。DiffBIR 模型的 F1 在 SNR=-25 dB 时

为 0. 084 35，在 SNR=-15 dB 时达到了 0. 386 36，

高于原图和其他模型。
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-15
-16
-17
-18
-19
-20
-21
-22
-23
-24
-25

SN
R
/dB

0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
F1

原图DiffBIRAPISRCCSR

图 7 不同模型 F1 随 SNR 的变化曲线

Figure 7 F1 scores with noise level in different models

综合 Rreision、Recall 和 F1 的表现，DiffBIR 模

型在所有 SNR 条件下均优于原图、APISR 模型和

CCSR 模型，特别是在低 SNR 情况下表现尤为突

出。这充分证明了 DiffBIR 模型在处理复杂低

SNR 场景时的卓越性能，能够显著提高信号检测的

准确性和可靠性。

3 结 论

本文设计了一种宽带接收信号盲检测方案，通

过 DiffBIR 模型的应用和优化，实现了对接收信号

时频图的显著改进。仿真分析结果表明，DiffBIR
模型在不同噪声水平下均能有效去噪、去模糊，并提

升图像的清晰度和质量。特别是在低 SNR 环境

下，DiffBIR 模型表现出色，确保了信号检测的高精

确率、召回率和 F1 分数。具体数据显示，DiffBIR
模型相比于未经模型处理的原图，精确率平均提升

约 133%，召回率平均提升约 32%，而 F1 分数平均

提升约 139%。这些改进不仅验证了 DiffBIR 模型

在复杂噪声环境中的可靠性和有效性，也强化了其

在提升信号检测精度方面的价值。
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