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引力参考传感器耦合噪声的 CNN-BiLSTM
逐层自适应剥离

李岚滨1,2,3，董　鹏1 *

（1. 国科大杭州高等研究院 基础物理与数学科学学院, 浙江 杭州 310024；
2. 中国科学院国家授时中心, 陕西 西安 710600；

3. 中国科学院大学, 北京 100049）

摘要：以 LISA、太极计划和天琴计划为代表的空间探测计划面临的核心挑战之一是如何处理测试质量块复杂的噪声背

景。引力参考传感器（GRS）的噪声包含布朗噪声、温度场耦合、磁场噪声、静电场噪声、驱动电压不稳定性及难以解释

的 1/f 超额噪声等多种物理起源。本文提出一种“物理机理→噪声分类→双向时序建模→自适应剔除”的完整算法链条：

基于 LISA Pathfinder任务实测数据校准的物理噪声模型将出气效应等最新结果定量嵌入噪声合成管道；卷积神经网络

（CNN）与双向长短期记忆网络（BiLSTM）在物理分类引导下互补捕获局部瞬态模式与双向长程依赖（链条第二环）；按物

理类别依次执行自适应谱减法实现噪声的逐层物理剥离（链条第三环）。仿真结果表明，在输入信噪比为 10.2 dB的条件

下，该算法链条对注入信号的恢复保真度达 0.97（归一化相关系数），优于传统匹配滤波及纯 CNN或纯 BiLSTM基线方

法。本研究可为空间引力波探测中的噪声建模、数据管道设计提供有价值的参考。
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Abstract: Objective: This study addresses the difficulty of interpreting and separating multi-source coupling

noise in gravitational reference sensors (GRSs) for spaceborne gravitational-wave detection. Methods: A uni-

fied acceleration-noise spectrum model  is  established for  Brownian noise,  thermal-field coupling,  magnetic

noise,  electrostatic noise,  drive-voltage noise,  and residual low-frequency noise,  with key parameters calib-
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rated against  LISA Pathfinder  measurements.  CNN layers  are  used  to  extract  local  transient  features,  BiL-

STM layers are used to capture long-range temporal dependence, and adaptive spectral subtraction is then ap-

plied  sequentially  by  physical  noise  category.  Results:  At  an  input  SNR of  10.2  dB,  the  proposed  method

achieves a recovery fidelity of 0.969 4 and a waveform overlap of 0.969 5, outperforming matched filtering,

pure CNN, and pure BiLSTM baselines. Across an SNR range from −15 dB to +25 dB, the method shows a

slower performance degradation in the negative-SNR regime. Conclusion: Combining physics-guided noise

classification  with  CNN-BiLSTM temporal  modeling  improves  signal  recovery  under  complex  GRS  noise

backgrounds and provides a useful reference for noise budgeting, simulation pipelines, and onboard denois-

ing algorithms in spaceborne gravitational-wave missions.
Key words: gravitational  reference  sensor；CNN-BiLSTM；noise  stripping；physical  noise  modeling；LISA

Pathfinder

 

1    引　言

空间引力波信号探测是当代天体物理学的前

沿方向。2015年 LIGO 首次探测到 GW150914[1]，
随后观测到双中子星并合事件 GW170817[2]，验证

了广义相对论在强场极端条件下的预言。与地面

探测器（10–1 000 Hz）不同，空间探测器的工作频

段为 0.1 mHz–1 Hz，目标信号类型包括超大质量

黑洞并合、极端质量比旋近系统和原初引力波背

景[3]。目前国际上的空间引力波探测任务包括欧

洲航天局主导的 LISA 计划[3]、中国的太极计划[4-5]

和天琴计划[6]。围绕空间任务的系统设计、无拖

曳控制、星间测距通信、时间延迟干涉（TDI）以及

倾斜-光程（TTL）耦合噪声抑制，国内已有较系统

的技术积累[7-11]。

空间引力波探测面临的一个重要挑战是，测试

质量残余加速度噪声要求小于 3 × 10−15 m/s2/Hz1/2[3]。
这一精度要求通过 LISA Pathfinder（LPF）技术验

证卫星的在轨实测才得到确证[12-13]。引力参考传

感器（GRS）是探测系统的核心组件之一，其功能

是为激光干涉测量提供稳定的惯性基准 [14-15]。

GRS利用电容式位移传感技术，通过精密测量测

试质量相对于电极外壳的微小位移来检测加速

度。GRS的噪声主要有：（1）温度场耦合（辐射计

效应、辐射压力、出气效应、热弹性变形）；（2）磁
场噪声（涡流阻尼、磁化率效应）；（3）静电场噪声

（杂散电荷斑块场效应）；（4）残余气体噪声（布朗

碰撞、粘滞阻尼）。此外，电子学系统中的驱动电

压不稳定性噪声（FEE噪声）也是重要的噪声来

源。本文聚焦于上述类别中部分噪声的建模与

分离。

在空间引力波探测场景中，多源信号叠加、

波形参数空间维度高及非稳态非高斯噪声使传统

方法面临计算与统计瓶颈。2018年以来，深度学

习方法 [16-18] 在信号检测 [19-20]、参数估计 [21-22] 和噪

声辨识[23-24] 方面展现出优势。Chatterjee等[25] 基于

CNN-LSTM组合架构实现了地面探测器时域去

噪，Zhang等[26] 的 DenseNet架构在 LISA模拟数

据上对非稳态噪声的识别准确率超过 90%。然而，

现有工作存在两个主要不足：其一，大多数深度学

习方法聚焦于地面探测器的非高斯噪声瞬态事件

（glitches）检测与分类（如 Gravity Spy项目[24,27-28]）

或连续信号的无模板检测，尚未有针对空间 GRS
物理噪声源、按物理类别逐一剥离的系统方案。

2024—2025年间虽有针对 LISA数据的盲源分离

框架和应对非平稳仪器噪声的深度学习模型提

出[29-30]，但这些工作或以多信号混合盲分离为目标，

或聚焦于数据空缺和瞬态异常，并未围绕 GRS的

具体加速度噪声分量展开分类剥离。其二，现有

CNN+LSTM组合架构在空间探测场景中的融合

较浅，大多采用简单串联或堆叠结构，未将物理类

别的顺序剥离与双向时序建模有机结合，导致极

低信噪比条件下注入信号易被噪声淹没。此外，

LPF数据分析[31] 对磁噪声的直接测量[32] 为噪声

建模提供了此前未有的精确约束，使得深度学习

模型可在真实物理噪声谱的约束下进行端到端训

练，而非依赖过去常用的简化白噪声或简单色噪

声假设，这一潜力在现有深度学习研究中尚未被

充分挖掘。
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针对上述不足，本文提出一种基于 CNN-BiL-
STM的逐层自适应噪声剥离框架。该框架的核

心创新并非单一神经网络架构的改进，而是构建

了“物理机理→噪声分类→双向时序建模→自适

应剔除”的完整算法链条。链条第一环（物理机

理→噪声分类）：基于 LPF最新实测数据校准的

物理噪声模型，将出气效应等最新研究结果定量

嵌入噪声合成管道，为深度学习提供物理约束；链

条第二环（噪声分类→双向时序建模）：CNN层以

7个时间步长的卷积核捕获 14秒时间窗内的局

部瞬态模式，BiLSTM层通过双向信息传递捕捉

跨数百秒的时序演化模式，二者在物理分类引

导下互补——CNN处理短时非平稳和瞬态事件，

BiLSTM控制低频调制和长程漂移；链条第三环

（双向时序建模→自适应剔除）：按布朗噪声、温

度场噪声、磁场噪声、静电场噪声、驱动电压噪声

和未解释 1/f 噪声的顺序，依次执行自适应谱减

法，实现噪声的逐层物理剥离。 仿真结果表明，

在输入信噪比为 10.2 dB的条件下，所提方法对

注入信号实现了 0.969 4的恢复保真度，在恢复保

真度和重叠度两项指标上均优于传统匹配滤波及

纯 CNN或纯 BiLSTM基线方法。在输入信噪比

从−15 dB到+25 dB的 40 dB动态范围内，CNN-
BiLSTM在负信噪比区域（< 0 dB）的性能衰减最

为平缓，而纯 CNN和纯 BiLSTM在此区间出现

明显的性能退化。 

2    耦合噪声理论分析

引 力 参 考 传 感 器 （ Gravitational  Reference
Sensor, GRS）中的测试质量块需要在空间环境中

尽可能接近理想自由落体状态。实际系统中，测

试质量块仍会受到残余气体、温度场、磁场、静电

场、执行机构及电子学噪声等多类扰动的影响。

这些扰动通常并不直接以“加速度噪声”的形式

出现，而是首先表现为温度涨落、压力涨落、磁场

涨落、电荷涨落、电压涨落或表面电势涨落等环

境变量，再通过 GRS 几何结构、材料属性、电容

传感/驱动结构和航天器平台耦合到测试质量块

的敏感轴方向。

因此，本文将环境耦合噪声统一描述为一个

由扰动源、耦合通道和等效加速度输出构成的工

程噪声预算问题。该处理方式并不要求所有噪声

机制具有完全相同的物理起源，而是在小扰动、

一阶线性化和频域功率谱分析的近似下，将不同

物理机制放入统一的加速度噪声谱密度框架中。

该框架的作用是为后续噪声合成、LPF 实测校准

以及物理分类驱动的逐层剥离算法提供一致的理

论模型。 

2.1    广义扰动--耦合--加速度谱密度框架

m x设测试质量块质量为  ，沿敏感轴   方向的

残余加速度可写为

ax(t) =
1
m

∑
i

Fi(t) , （1）

ax(t) x

m Fi(t) i

其中   为测试质量块沿敏感轴   的残余加速

度，  为测试质量块质量，  表示第   类环境

扰动经相应耦合通道作用在测试质量块上的等

效力。

i qi(t)

δqi(t)

在工作点附近，多数小幅扰动可进行一阶线

性化。若第   类扰动变量为  ，其相对于工作

点的涨落为  ，则频域等效力可写为

Fi( f ) = Γi( f )δqi( f ) , （2）

f Γi( f )

δqi( f )

其中   为频率，  为扰动变量到等效力的频

域耦合传递函数，  为扰动涨落的频域表

示。由此得到该扰动对应的加速度噪声功率谱

密度：

S a,i( f ) =
|Γi( f )|2

m2
S qi

( f ) , （3）

S a,i( f ) i

S qi
( f ) qi

Γi( f )

其中   为第   类扰动产生的加速度噪声功率

谱密度，  为扰动变量   的功率谱密度。若

耦合系数在分析频段内近似为常数，  可退化

为一阶力-扰动耦合系数。

在缺乏充分证据表明不同扰动源之间存在显

著相干性的情况下，本文采用相互独立近似，将总

加速度噪声写为

S a( f ) ≃S a,th( f )+S a,mag( f )+S a,elec( f )+
S a,gas( f )+S a,act( f )+S a,res( f ) , （4）

S a( f ) S a,th

S a,mag S a,elec S a,gas S a,act S a,res

其中    为总加速度噪声功率谱密度； 、

、 、 、  和   分别表示温度

场耦合噪声、磁场耦合噪声、静电场耦合噪声、残

余气体布朗噪声、驱动电压及前端电子学噪声和

未完全归因的低频剩余噪声。后续若获得更充分
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的在轨或地面标定数据，可在该式中加入交叉谱

项以描述噪声源之间的相关性。 

2.2    温度场耦合噪声

∆T (t)

温度场耦合噪声的共同扰动变量是测试质量

块两侧等效温度差  。主要耦合路径包括辐

射计效应、黑体辐射压力、温度相关出气效应以

及热弹性变形引起的引力场调制。为避免冗长推

导，本文保留直接用于噪声预算的一阶等效谱密

度表达式。

自由分子流条件下，辐射计效应产生的加速

度噪声可近似为

S a,rad( f ) =
(

AP
4T0m

)2

S ΔT ( f ) , （5）

A P

T0 S ∆T ( f ) ∆T

其中   为测试质量块单个面的有效面积，  为残

余气体压力，  为参考温度，  为温度差 
的功率谱密度。该式说明辐射计噪声同时受压力

水平和热控稳定性制约。

黑体辐射压力对温度差的一阶响应可写为

S a,RP( f ) =
(
κRPA8σT 3

0

3cm

)2

S ΔT ( f ) , （6）

κRP

σ c

其中   为与几何结构、表面发射率和视角因子

有关的修正系数，  为 Stefan–Boltzmann 常数，

为光速。与辐射计效应不同，该项不直接依赖残

余气体压力。

温度相关出气效应可采用工程等效形式描

述为

S a,out( f ) =
[

A
m

Q(T0)
Ceff

Θ
T 2

0

]2

S ΔT ( f ) , （7）

Q(T0) Ceff

Θ

其中   为参考温度下的出气速率，  为有

效气体导纳，  为等效激活温度。由于实际材料

表面的吸附、污染、老化和长期释放过程较复杂，

该表达式仅作为工程等效模型使用。 

2.3    磁场耦合噪声

测试质量块材料具有有限磁化率和微小剩余

磁矩，外部磁场及其梯度会产生磁化率力和剩磁

力。其等效力可概括为

Fmag =
Vχm

µ0
(B · ∇)B+Mr · ∇ , （8）

V χm µ0

B ∇B Mr

其中   为测试质量块体积，  为磁化率，  为真

空磁导率，  为磁感应强度，  为磁场梯度，

B ∇B为剩余磁矩。由于   与   的空间分布通常不

能由单点磁强计完全表征，磁噪声模型需要结合

地面磁注入实验和在轨数据校准。

在仿真中，磁场相关加速度噪声振幅谱密度

采用 LPF 实测约束下的经验幂律形式：

AS Dmag( f ) = Amag

(
f
f0

)−γmag
, （9）

AS Dmag( f ) Amag

γmag

其中    为磁噪声振幅谱密度，  为
参考频率 f0 处的幅值，  为频率指数。本文采用

f0 = 1 mHz，并以 LPF 磁噪声实测量级确定模型

参数。 

2.4    静电场耦合噪声

静电场耦合噪声主要来源于测试质量块自由

电荷、杂散电场、表面电位不均匀性以及电容结

构中的电压涨落。其等效力可写为

Felec = QEstray+Fpatch+Fbias , （10）

Q Estray

Fpatch Fbias

δQ Estray

其中   为测试质量块净电荷，  为等效杂散电

场，  为表面斑块场引起的力，  为偏置电

压或驱动电压通过电容梯度产生的静电力。若主

要考虑净电荷涨落  ，且   在分析频段内近

似为常量，则

S a,Q( f ) =
(

Estray

m

)2

S Q( f ) , （11）

S a,Q( f )

S Q( f ) Q

其中   为电荷涨落引起的加速度噪声功率

谱密度，  为净电荷涨落   的功率谱密度。

该项与充电速率、放电策略、杂散电场水平和电

荷测量精度密切相关。 

2.5    残余气体布朗噪声

残余气体分子与测试质量块表面的随机碰撞

会产生布朗力噪声。根据涨落耗散定理，该项可

写为

S a,gas( f ) =
4kBTβ

m2
, （12）

kB T β其中   为 Boltzmann 常数，  为气体温度，  为
气体阻尼系数。在 GRS 电极盒的小间隙几何中，

可采用

β = κsq
AP
vT

. （13）

κsq

vT

估计阻尼系数，其中   为挤压膜几何增强

因子，  为气体分子平均热速度。该噪声主要受

4 中国光学（中英文） 第 x 卷



压力、温度、气体种类、测试质量块面积和电极盒

间隙影响，在一定频段内常近似表现为白加速度

噪声。 

2.6    驱动电压与未归因低频剩余噪声

δV(t)

GRS 的电容式传感和静电驱动回路会引入

前端电子学噪声、驱动电压不稳定性和执行机构

增益波动。若主要考虑驱动电压涨落  ，则其

加速度噪声谱密度为

S a,act( f ) =
(

1
m
∂C
∂x

V
)2

S δV( f ) , （14）

∂C/∂x V

S δV( f )

S δV/V( f ) V2

其中   为电容对敏感轴位移的梯度，  为偏

置或驱动电压，  为绝对电压噪声功率谱密

度。若使用相对电压噪声  ，需将   并入

耦合系数，避免量纲和归一化重复。

LPF 低频段观测到的剩余加速度噪声并不一

定都能由上述单一机制完全解释。本文将该部分

作为未完全归因的低频剩余项，并采用经验幂律

振幅谱密度表示：

AS Dres( f ) = Ares

(
f
f0

)−γres/2
, （15）

AS Dres( f ) Ares

γres

其中   为低频剩余噪声振幅谱密度，

为参考频率幅值，  为功率谱指数。该项用于

补偿已建模物理噪声与实测总噪声之间的差

异，并为后续逐层剥离算法提供独立的低频噪声

类别。 

3    LPF 校准噪声模型与频域特性
 

3.1    有色噪声合成方法

本文基于第 2节所述物理机制产生的噪声模

型，通过其理论振幅谱密度（ASD）在频域合成有

色噪声：

n(t)=IFFT
{
ASD( f )

√
N fs · e jϕ( f )

}
, （16）

ϕ( f ) ∼ U(0,2π)其中  。仿真采样率取 0.5 Hz，时长

40 000 s（约 11 小时，与 LPF 典型噪声运行时段[13]

相当），总样本数 N = 20 000，频率分辨率约 25 μHz，
覆盖 20 μHz–0.25 Hz的完整科学频段，生成了各

噪声的振幅谱密度分布。

图 1展示了噪声的全景频域特性及其功率占

比。从图 1(a) 可见，布朗噪声在约 1 mHz以上呈

现白噪声特性，主导高频段；而 1/f 型噪声在低频

段（<0.5 mHz）急剧上升，形成 LPF 数据中观察到

的 1/f 尾巴结构 [31]。图 1(b) 的类别占比定量显

示，静电场噪声是环境噪声的主要来源，贡献了全

部噪声的 81.8，布朗噪声也提供了显著的贡献，比

例接近 16.9。
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LISA需求

布朗噪声(气体): 16.9%
温度场耦合: 0%
磁场噪声: 0.1%
静电场噪声: 81.8%
驱动电压(FEE): 0.2%
未解释1/f分量: 1.0%

类别

 

图 1    GRS 环境耦合噪声分类体系与功率分布。(a) 噪声

分量的振幅谱密度对比，黑色粗线为总噪声，绿色虚

线为 LISA 需求曲线；(b) 按 6 个物理类别统计的噪

声功率占比。

Fig. 1    Classification and  power  distribution  of   environ-
mental  coupling  noise  in  the  GRS.  (a)  amplitude
spectral  density  of  each  component,  with  the  total
noise shown by the thick black curve and the LISA
requirement  by  the  green  dashed  curve;  (b)  power
fractions of the six physical noise categories

 

图 2将噪声物理类别分为 4 组进行详细对

比。图 2(b) 显示磁场主项[32] 在 0.1 mHz处可达

约 1 fm·s−2·Hz−1/2，涡流阻尼则呈现白噪声特性且

幅值显著较低。 
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图 2    各物理类别噪声功率谱密度分面板对比。(a) 温度场耦合噪声；(b) 磁场噪声；(c) 静电场噪声；(d) 驱动电压 FEE 与未

解释 1/f 分量。

Fig. 2    Power spectral density of each physical noise category. (a) thermal-field coupling noise; (b) magnetic noise; (c) electro-
static noise; (d) drive-voltage FEE noise and the unexplained 1/f component

 
 

3.2    LPF 实测数据的定量对比

图 3 是本研究定量校准的关键验证节点。模

拟总噪声曲线在 1 mHz与 2 mHz处均穿过 LPF
实测点[31,13]，误差在 5以内。磁噪声模型在 0.1 mHz
处的 1.01 fms·s−2·Hz−1/2 与实测值完全吻合。本文

的噪声模型在 1 mHz关键频点的总振幅谱密度约

为 1.7 fms−2/Hz1/2，与文献[31] 报告的 1.74 ± 0.01 fms−2/
Hz1/2 和 1.75 ± 0.03 fms−2/Hz1/2 高度一致。上述经

过 LPF 实测数据校准的噪声模型为后续深度学

习降噪提供了高保真度的仿真数据基础。
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图 3    噪声预算与 LISA Pathfinder 实测数据的定量校准对比。(a) 模拟总噪声曲线与 LPF 实测点对比；(b) 本文模型参数

与 LPF 实测结果的对比表。

Fig. 3    Quantitative calibration of the noise budget against LISA Pathfinder measurements. (a) simulated total noise compared
with LPF measurement points; (b) comparison between the model parameters used in this study and LPF measurement
results
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4    逐层自适应噪声剥离方法
 

4.1    总体技术路线：物理分类驱动的算法链条

→ → →
图 4以流水线形式展示了本文“物理机理

噪声分类 双向时序建模 自适应剔除”算法

链条的完整工作流程，包含 7 个主要阶段。阶段

h(t)+n(t)1 整合了 4 类输入：GRS 应变数据  、辅

助传感器、非典型测试信号波形模板库及来自第

2–3节的物理噪声模型——这是链条第一环的工

程实现。阶段 2–5（CNN 特征提取与 BiLSTM 时
序建模）构成链条第二环，阶段 6 的逐层剥离按 6
个物理类别依次执行自适应谱减法，实现链条第

三环。
 
 

GRS应变
h(t)+n(t)

辅助传感器
温度/磁/电/压

阶段2: 预处理
白化/归一化/分段

阶段3: CNN特征提取
Conv1D(16,k=7)→ReLU

阶段4: BiLSTM时序建模
正向+反向LSTM(h=32)一→拼接[T×64]

阶段5: 全连接层

阶段6: 逐层噪声剥离

Dense(64→32)→ReLU→Dense(32→1)

阶段l: 数据采集

非典型测试信号模板 噪声模型
11种效应啁啾波形

布朗 温度场 磁场 静电场 驱动 1/f

阶段7: 

恢复非典型测试信号

 

图 4    CNN-BiLSTM 逐层噪声剥离技术路线流水线。从数据采集、预处理、CNN 特征提取、BiLSTM 时序建模、全连接输

出、按物理类别的逐层噪声剥离，最终恢复非典型测试信号。

Fig. 4    Technical pipeline of layer-by-layer noise stripping with CNN-BiLSTM. The workflow includes data acquisition, pre-
processing,  CNN feature extraction,  BiLSTM temporal  modeling,  fully connected output,  physics-category stripping,
and recovery of the atypical test signal

 
 

4.2    CNN 特征提取层：局部瞬态模式捕获

x ∈ RL

一维卷积神经网络（1D-CNN）层[16,27] 作为链

条第二环的前端，通过局部权值共享捕获时间序

列中与特定物理噪声类别相关的局部模式。对输

入信号  ，卷积层输出为：

y(i)
j =ReLU

K−1∑
k=0

W (k)
j xi+k +b j

 , j = 1,…,F ,

（17）

K ·∆t = 7×2 s = 14 s

其中 F 为滤波器数量（本文取 16），K 为卷积核大

小（本文取 7）。ReLU 激活函数[17] 引入非线性并

产生稀疏特征表示。CNN 层的接收野宽度为

，能够有效识别时间尺度在

几秒至几十秒的瞬态扰动、谱线特征和短时非平

稳事件——这些正是斑块场效应、杂散电荷涨落

等物理噪声的时域特征。 

4.3    BiLSTM 时序建模层：双向长程依赖建模

ĥt t = 0→ T ĥt t = T → 0

长短期记忆网络（LSTM）[33] 通过输入门、遗

忘门、输出门和细胞状态缓解传统循环神经网络

的梯度消失问题。为减少中间推导公式，本文不

再逐项列出 4 个门控方程，而将重点放在双向时

序特征的表达上。双向 LSTM（BiLSTM）[34] 同时

沿正向  （ ）和反向  （ ）两个

方向传递信息，最终输出为

ht = [
−→
h t;
←−
h t] ∈ R2H , （18）

ht t ĥt ĥt

H = 32

其中   为时刻   的双向隐藏状态，  和   分别

为正向与反向隐藏状态，  为单向隐藏层维

度。BiLSTM 使网络在每个时间步同时获取前后

文信息，对跨越数百秒时间尺度的噪声演化模式

第 x 期 李岚滨, 等: 引力参考传感器耦合噪声的 CNN-BiLSTM逐层自适应剥离 7



建模具有优势[35-36]，这对捕捉出气效应的时间衰

减、温度场的缓慢漂移等长程物理过程至关重要。

CNN 与 BiLSTM 在链条第二环中形成互补

分工：CNN 前端对 14 s 时间窗内的瞬态事件（如

斑块场效应的短时涨落）进行特征编码，BiLSTM
后端在此基础上对跨数百秒的噪声演化模式（如

出气效应的时间衰减、温度漂移）进行双向时序

建模。 

4.4    全连接层与输出

双向 LSTM 的输出经过两层全连接网络映

射为单维降噪输出：

zt=ReLU(W1ht +b1), W1 ∈ R32×64,

ŷt =W2 zt +b2, W2 ∈ R1×32 . （19）

zt W1 W2

b1 b2 ŷt t

其中   为隐藏映射特征， 、  为全连接层权重

矩阵， 、  为偏置项，  为时刻   的单维恢复输出。 

4.5    逐层自适应谱减法：按物理类别的顺序剥离

基于 CNN-BiLSTM 网络提取的噪声估计，本

文采用自适应过减谱减法 [37-38] 实现链条第三环

→（双向时序建模 自适应剔除）：

Ŝ ( f ) =max
{
|Y( f )|2−α · |N̂( f )|2,β · |Y( f )|2

}
,

（20）

α = 1.5 β = 0.01

→ → → → →

其中   为过减系数，  为噪声谱估计

下限。按物理类别的逐层剥离顺序为：布朗噪声

 温度场   磁场   静电场   驱动电压   未
解释 1/f。该顺序的设计依据是噪声分量的频域

特性：布朗噪声在 1 mHz 以上呈白噪声特征且功

率占比明确（16.9%），宜首先剥离以降低宽带噪声

基底；温度场和磁场噪声在特定频段有清晰的物

理约束（0.1 mHz 和 1 mHz 处磁噪声的实测值[32]）；

静电场噪声功率占比最高（81.8%）但频谱结构复

杂，宜在中后阶段处理；驱动电压噪声和未解释 1/f
分量放在最后，因其模型不确定性相对较大。 

4.6    网络内部结构

图 5 详细展示了 CNN-BiLSTM 网络的内部

结构。网络总参数量约 1.2 × 104，相对轻量，适合

在星载计算平台部署。

 
 

输入x(t)
[1×N]

一维卷积编码器
16滤波器, k=7, ReLU

转置
[(N−6)×16]

双向LSTM层 (隐藏=32)

正向LSTM (t=0→T)

遗忘门

输入门

细胞状态

输出门

反向LSTM (t=T→0)

遗忘门

输入门

细胞状态

输出门

拼接: [T×64]

Dense (64→32)+ReLU

Dense (32→1): 信号输出

y(t): 恢复的非典型测试信号^
 

图 5    CNN-BiLSTM 降噪自编码器架构详图。一维卷积编码器含 16 个滤波器、卷积核大小为 7；BiLSTM 单向隐藏维度

为 32；全连接层输出单维恢复信号。

Fig. 5    Architecture of the CNN-BiLSTM denoising autoencoder. The 1D convolutional encoder uses 16 filters with a kernel
size of 7; the BiLSTM has a one-directional hidden size of 32; the fully connected layer outputs a one-dimensional re-
covered signal
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4.7    训练目标与信号模型

训练目标为最小化恢复信号与真实非典型测

试信号之间的均方误差（MSE）损失：

L = 1
L

L∑
t=1

(ŷt − y∗t )
2 . （21）

注入信号采用简化的大质量黑洞双星（MBHB）
啁啾波形[3,39]：

h(t) = A(t)sin
(
2π

w t

0
f (τ)dτ

)
f (t) = f0

(
tm− t

tm

)−3/8

, （22）

其中 h(t)为注入的简化大质量黑洞双星啁啾波

形，A(t)为时变振幅，f(t)为瞬时频率，f0= 0.3 mHz
为初始频率，fend = 15 mHz为终止频率，tm = 0.7Ttotal

为并合时刻。 

5    实验结果与性能分析

图 6 直观展示了逐层剥离过程中信号的时域

演化。输入的混合信号完全被噪声淹没，非典型

测试信号几乎不可辨识；经过全部 6 个类别的剥

离，恢复信号已经非常接近真实非典型测试信号

波形，中央并合阶段的啁啾结构被准确保留。
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图 6    6 类别逐层噪声剥离的时域演化过程。蓝色曲线为当前剥离阶段的信号，红色曲线为真实非典型测试信号波形

参照。

Fig. 6    Time-domain evolution of six-category layer-by-layer noise stripping. The blue curve denotes the signal at the current
stripping stage, and the red curve denotes the true atypical test signal

第 x 期 李岚滨, 等: 引力参考传感器耦合噪声的 CNN-BiLSTM逐层自适应剥离 9



图 7 展示了算法最终降噪性能的综合评估。

为量化噪声剥离对注入信号的影响，定义恢复保

真度指标——波形相关系数：

ρ =

∑
t
(y∗t − y∗)(ŷt − ŷ)√∑

t
(y∗t − y∗)2 ·∑

t
(ŷt − ŷ)2

, （23）
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图 7    CNN-BiLSTM 最终降噪性能综合评估。(a) 时域对比；(b) 频域振幅谱密度对比；(c) 恢复误差时间序列；(d) 性能指标

汇总。

Fig. 7    Overall denoising performance of CNN-BiLSTM. (a) time-domain comparison; (b) amplitude spectral density compar-
ison; (c) recovery-error time series; (d) summary of performance metrics

 
O = ⟨y∗, ŷ⟩/(|y∗| · |ŷ|)

ρ = 0.969 4

O = 0.969 5

波形重叠度 ： 。综合指

标显示注入信号恢复保真度（归一化相关系数）

，对应信号失真度约 0.03；波形重叠度

；均方误差 2.15 × 10−3。
图 8 从频域角度验证了每个类别剥离步骤的

针对性抑制效果。对布朗噪声，剥离后信号谱在 1–
10 mHz频段下降约半个数量级；对磁场和驱动电

压噪声，剥离后在其各自主导频段显示出明显的

凹陷。

图 9 将  CNN-BiLSTM 与三种基线方法（纯

CNN、纯  BiLSTM、匹配滤波）进行了多维度对

比。CNN-BiLSTM在恢复保真度和重叠度两项

指标上与纯 BiLSTM处于同一水平区间，略优于

纯 CNN和匹配滤波。
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图 8    6 个物理类别噪声剥离前后的频域振幅谱对比。每幅子图包含该类别噪声自身的振幅谱（彩色）、剥离前信号谱（黑

色）和剥离后信号谱（蓝色虚线）。

Fig. 8    Frequency-domain amplitude spectra before and after stripping the six physical noise categories. Each panel shows the
spectrum of the target noise category, the pre-stripping signal spectrum, and the post-stripping signal spectrum.
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图 9    CNN-BiLSTM 与 3 种基线方法的横向对比。(a) 注入信号恢复保真度与重叠度柱状图；(b) 五维雷达图；(c) 定量对

比表。

Fig. 9    Comparison between CNN-BiLSTM and three baseline methods. (a) recovery fidelity and waveform overlap; (b) five-
dimensional radar chart; (c) quantitative comparison table

 

图 10 是评估方法鲁棒性的关键实验。
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图 10    不同输入信噪比下四种方法的性能鲁棒性扫描。(a) 恢复保真度随输入 SNR 的变化；(b) 重叠度随输入 SNR 的
变化。

Fig. 10    Robustness scan of four methods under different input SNRs. (a) recovery fidelity versus input SNR; (b) waveform
overlap versus input SNR
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在输入 SNR从−15 dB到+25 dB的 40 dB动

态范围内，CNN-BiLSTM在 SNR <0 dB的极低信

噪比条件下恢复保真度衰减最为平缓，而纯 CNN
和纯 BiLSTM在此区间出现明显的性能退化。

图 11 系统考察了网络超参数对性能的影

响。最终选定的最优配置为：CNN 滤波器数 16、
卷积核大小 7、LSTM 隐藏层维度 32、学习率 5 ×
10−3、分段长度 256、训练轮次 60。
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图 11    网络超参数敏感性实验。(a) 训练损失收敛曲线；(b)(c) LSTM 隐藏层维度和 CNN 滤波器数量的性能影响；(d) 卷积

核大小扫描；(e) 交叉热力图；(f) 超参数搜索汇总。

Fig. 11    Hyperparameter  sensitivity  of  the  network.  (a)  training-loss  convergence;  (b)(c)  effects  of  LSTM  hidden  size  and
CNN filter number; (d) kernel-size scan; (e) cross heat map; (f) summary of the hyperparameter search

 
 

6    讨　论

本文为 GRS降噪构建了一条从物理机理出

发、贯穿噪声分类与双向时序建模、最终抵达自

适应剔除的完整算法链条。以下从链条各环节的

协同机制、实验证据、部署可行性与局限四个层

面展开讨论。

链条各环节的协同必要性。 若仅保留链条

第二环（CNN+BiLSTM 时序建模）而不引入第一

环的物理分类约束，模型将退化为通用序列降噪

器，缺乏对特定物理噪声分量的针对性——这正

是纯 CNN 和纯 BiLSTM 基线在负信噪比区域性

能快速退化的原因。图 10 的信噪比扫描实验为

这一论断提供了定量证据：CNN-BiLSTM 在 SNR
<0 dB区域的性能衰减显著缓于纯  CNN 和纯

BiLSTM。纯  CNN 受限于固定的局部感受野

（14 s），缺乏对低频长时噪声（如出气效应随时间

的缓慢衰减、温度漂移）的上下文建模能力；纯

BiLSTM 虽能通过门控机制捕捉全局时序依赖，

但对局部瞬态扰动（如斑块场效应的短时涨落）的

响应灵敏度不足。链条第二环的 CNN-BiLSTM
互补分工——CNN 前端对 14 s 时间窗内的瞬态

事件进行特征编码，BiLSTM 后端在此基础上对

跨数百秒的噪声演化模式进行双向时序建模——
正是该方法在负信噪比区域保持信号恢复能力的

原因。而链条第三环的逐层物理剥离则使这一互

补分工得以落地：噪声并非作为整体被“黑箱”去

除，而是按物理类别逐一剥离，每个剥离步骤在其

目标频段产生针对性的谱级抑制（图 8）。
剥离顺序的物理依据与可迁移性。 本文的

剥离顺序（布朗噪声→温度场→磁场→静电场

→驱动电压→未解释 1/f）已在第 4节中详细阐述

其频域设计依据。需要指出的是，该顺序基于

LPF 数据的频域特征分析，出气效应（解释了约

12 中国光学（中英文） 第 x 卷



40% 的 1/f 超额噪声）的定量嵌入[31] 为链条第一

环提供了此前方法所缺乏的物理约束，这也是该

方法区别于纯数据驱动方案的关键。

星载部署可行性。 本方法的网络总参数量

约 1.2 × 104，结构相对轻量，在星载计算平台上的

部署具有一定可行性。CNN-BiLSTM 的前向推

理仅涉及卷积、矩阵乘法和逐元素非线性操作，

不依赖迭代优化过程，适合在轨实时处理。

局限与后续工作。 本研究存在以下局限。

其一，方法验证完全依赖仿真数据。由于空间非

典型测试信号的真实观测数据尚未积累，当前噪

声模型虽经 LPF 实测校准，但仿真环境与实际空

间运行条件之间仍存在差距。后续需通过在轨实

测数据进行迁移验证，并引入半监督或自监督学

习策略以缓解数据瓶颈。其二，未解释 1/f 分量虽

被作为独立类别单独剥离，但其物理起源尚不明

确（可能与出气效应、介电涨落或电极表面化学

过程相关[31]），深度学习方法在该分量上的剥离效

果是否可靠，仍需更严格的物理验证。此外，GRS
噪声在长时间尺度上呈现非平稳特征，耦合机制

存在非线性因素，后续工作可引入注意力机制和

变分推断以增强模型对非平稳噪声的适应能力。

算法在实际空间环境中的鲁棒性验证也是后续工

作的重点方向。 

7    结　论

本文针对空间引力波探测中 GRS噪声的建

模与分离问题，提出了“物理机理→噪声分类

→双向时序建模→自适应剔除”的完整算法链条，

并基于 CNN-BiLSTM架构予以实现。该框架的

方法贡献不在于单一神经网络结构的改进，而在

于以下三个环环相扣的层次：（1）以 LPF最新实

测数据校准的物理噪声模型为链条第一环，为深

度学习提供物理约束而非简化噪声假设；（2）
CNN局部瞬态特征提取与 BiLSTM双向长程依

赖建模的互补分工构成链条第二环，在物理分类

的引导下实现噪声特征的有效编码；（3）按 6个物

理类别的逐层自适应谱减法构成链条第三环，使

噪声剥离具有物理可解释性。

在输入信噪比 10.2 dB条件下，该链条对注

入信号实现了 0.969 4的恢复保真度。在−15 dB
至+25 dB的 40 dB动态范围内，链条的鲁棒性显

著优于去除物理分类约束的纯 CNN和纯 BiLSTM
基线方法，验证了链条各环节协同的必要性。噪

声模型通过了 LPF实测数据的校准验证（1 mHz
处总振幅谱密度约为 1.7 fms−2/Hz1/2，与 LPF实测

值差异在 5%以内），为链条的物理可信性提供了

基础。方法的轻量化设计（参数量约 1.2 × 104）使
其在星载计算平台部署具有可行性。后续工作将

围绕仿真到真实的迁移验证、未解释 1/f 的物理

溯源以及非平稳/非线性噪声场景下的模型增强

展开。
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