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基于改进 Noise2Noise 算法的电力线信号去噪 

胡正伟，王志红，畅瑞鑫，陈维寅，谢志远 

(华北电力大学电气与电子工程学院，河北 保定 071003) 

摘要：针对电力线信道噪声干扰大、噪声建模复杂、重建无噪信号样本困难等问题，提出了一种面向一维时间序

列的 Noise2Noise 神经网络优化模型，并验证分析 Noise2Noise 算法抑制电力线噪声的可行性。首先，分析了

Noise2Noise 算法的原理，对该算法原理进行了理论推导。其次，通过选取合适的网络结构，改进网络输入输出，

使神经网络适合处理实验数据，并采用正弦波数据进行网络测试与模型验证。然后，通过搭建正交频分复用

(orthogonal frequency division multi-plexing, OFDM)调制模型，产生 OFDM 符号，并添加特定噪声，形成带噪样本。

最后，基于改进的网络结构实现了对电力线接收信号的 OFDM 前导序列进行带噪样本测试，增强了 Noise2Noise

方法的可行性与有效性，具有较好的实用性。 
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A denoising method of a power line signal based on an improved Noise2Noise algorithm 
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Abstract: Since power line channel noise interference is large, noise modeling is complicated, and it is difficult to 

reconstruct noiseless signal samples. A Noise2Noise neural network optimization model for a one-dimensional time series 

is proposed, and the feasibility of Noise2Noise algorithm to suppress power line noise is verified and analyzed. First, the 

principle of the Noise2Noise algorithm is analyzed and theoretically deduced. Second, by selecting the appropriate 

network structure and improving network input and output, the neural network is suitable for processing experimental 

data. Sine wave data is used to test the network and verify the model. Then, by building an orthogonal frequency division 

multi-plexing (OFDM) modulation model, OFDM symbols are generated, and specific noise is added to form noisy 

samples. Finally, based on the improved network structure, the noise sample test of an OFDM leader sequence of power 

line received signals is realized. This enhances the feasibility and effectiveness of Noise2Noise method and has good 

practicability. 
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0  引言 

目前电力线网络具有负载阻抗失配、频率选择

性衰落、噪声大等特点，是一种很不理想的通信载

体[1-4]。如何有效地降低噪声，提高信噪比，促进电

力线通信技术的实际应用，是值得研究的重要课题

之一。 
目前，在传统的去噪方法上主要包括三个方面：  
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1) 选择合适的调制方式，减少噪声对信息传输的

影响；2) 选择合适的编码方式，降低信息传输的错

误率；3) 选择适当的信号处理方法，尽可能地去除

噪声。基于负熵的快速独立成分分析(fast independent 
component analysis, FASTICA)算法以及独立分量的

方法，可以实现低压电力线信道载波进行去噪。对

比小波去噪效果，该方法的去噪效果与之接近，并

且该方法简单，具有自适应的能力，特别是节省了

带宽资源[5-7]。通过分析电力线信道噪声特性以及小

波去噪理论，在改进的去噪方法中，引入了一个新的

阈值函数，使阈值变化与小波变换的尺度一致[8-11]。



胡正伟，等   基于改进 Noise2Noise 算法的电力线信号去噪                      - 33 - 

文献[12]提出了一种自适应选择小波、分解层数与阈

值的局部放电去噪算法。文献[13]提出了基于时频滤

波算法(time frequency peak filter, TFPF)的 PLC 信号

消除算法，但相对于背景噪声来说，该方法对脉冲

噪声抑制比较有限。故提出一种归一化时频峰值

滤波算法(normalization time frequency peak filter, 
NTFPF)，该方法在时频峰值滤波之前对信号归一化

处理，可以起到抑制脉冲噪声的效果[14]。利用小波

变换双谱计算在处理信号和提取信号特征方面比传

统的双谱分析方法更加有效。对信号进行小波处理

并建立 AR 模型，最后进行双谱计算更容易辨别出

干扰因素及干扰强度[15]。文献[16]提出了一种降低

峰均比的噪声预处理算法来对 PLC 信号进行预处

理，通过对非线性噪声抑制以及小波噪声抑制仿真

分析，验证了该方法的有效性。针对算法时间复杂

度高、执行效率差的问题，文献[17]通过基于最优

门限和功率估计的脉冲噪声抑制算法，提出了一种

基于 MIMO 结构的脉冲噪声压缩与检测算法。 
在神经网络、深度学习等方面，文献[18]提出

了一种新型电力线检测方法，采用 CNN 来帮助消

除通过补丁分类的背景噪音，大大提高了精度，并

显著降低了误报率。文献[19]提出了一种改进的去

噪自编码器，提高了带噪电力线信道传输特性样本

的识别成功率。所提方案以一维时间序列代替二维

图片作为输入，改进了传统自编码器的处理数据网

络结构，引入 z-score 标准化及对应的反标准化对输

入输出信号进行处理，在提高去噪能力的同时加快

了收敛速度。文献[20]提出了一种抑制电力线干扰

以预处理抑制心电图信号的方法，通过递归神经网

路的训练模型和门控递归单元完成电力线干扰信号

提取，从而消除或抑制噪声。文献[21]针对噪声环

境下的语音特征提取与识别问题，构建了一种基于

深度神经网络的无监督语音去噪模型，将语音波形

与噪声语音相位相合成，提高了语音特征提取抗噪

声能力。文献[22]提出了一种基于深度学习的电力

线信道传输特性识别方法，克服了传统信道识别算

法在噪声较大时估计不理想的困难。为改善电能质

量，通过扰动信号在噪声干扰和无噪声环境下识别，

利用小波时频图和Alex-Net网络构建电能质量扰动

识别模型，无需经过去噪预处理，且有较好的识别

准确率[23]。 

本文需要准确的幅频特性样本，但实际中的电

力线信道幅频特性样本受噪声干扰，无法获取无噪

样本。Noise2Noise 算法性价比高，具有很多优势，

其中：1) 当没有干净样本时，可以将有噪声样本转

换为无噪声样本；2) 当噪声样本足够多时，即使噪

声不可测，网络也可以学习到真实的样本情况，从

而解决了电力线干净样本集收集困难的问题。本文

提出了改进的 Noise2Noise 算法神经网络结构，适

用于处理一维时间序列，通过实验数据验证了改进

的Noise2Noise算法对电力线噪声抑制有明显效果。 
本文介绍 Noise2Noise 算法的基本原理，然后

采用 U-Net 作为原始网络，将其构建为适合处理一

维时间序列的输入输出结构，并将其卷积层、池化

层、采样层与自身数据优化结构相适配。接着采用

正弦波数据对改进网络及方法进行验证，分析不同

信噪比下的去噪效果，为下一步正交频分复用

(orthogonal frequency division multi- plexing, OFDM)
符号达到去噪效果做准备。最后，基于构建好的网

络结构，从相同 OFDM 符号样本、差异样本、相邻

样本噪声相近三个方面实现去噪并进行数据分析，

验证了该方法的有效性，同时估计了其适用的范围

条件。 

1   Noise2Noise 算法 

文献[24]采用 Noise2Noise 算法，通过无标签的

噪声信号重建无噪信号。该理论的创新点是输入图

像和目标图像都是有噪声的图像，网络可以通过将

有噪声的图像转化为无噪声的干净图像，采用机器

学习与最基础的信号重建算法，实现了通过噪声信

号到干净信号的重建，并得到一个重要结论：可以

通过无标签的噪声信号重建无噪信号，过程中不需

要干净的样本，并且在性能上超越了运用干净样本

进行训练的方法。 

1.1 理论背景 
假设通过一定的方法获得某个器件上多个时

刻的电压值，想要进一步用一个值来代替这一组

数据，最好的方法是通过获得一个估计值 z来得到

最小化均值的偏差，并得到损失函数 ossL ，如式(1)

所示。 
  oss arg min { ( , )}y

z

L E L z y           (1) 

式中： z表示样本电压的估计值； y表示样本电压

值； L表示其误差函数。 
常用的损失函数有均方误差(MSE)、平方绝对

误差 (MAE)等。本文采用范数损失函数中的 

L2- ossL ，由于该范数可以限制模型空间，所以在一

定程度上可以防止出现过拟合情况地发生，使得模

型具有更好的泛化能力。下面介绍 L1- ossL 和

L2- ossL 。当选择 L1- ossL 时，即最小绝对误差，那么
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误差函数为 
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式中， iy 表示样本值。 

对 z求导获取驻点，得 
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若要使得式(3)成立，那么 z取所有样本的中位

数。当选择 L2- ossL 时，即最小平方误差，那么误差

函数为 
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对 z求导获取驻点，得 
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若使得式(5)成立，那么 z取所有样本的算数平

均值，如式(6)所示。 

1

1 n

i
i

z y
n 

                  (6) 

1.2 Noise2Noise 原理 

文献[24]在使用 L2- ossL 时，网络是一对多的映

射关系，学习到映射值的均值。基于此，将干净的

图像加上零均值的噪声作为目标样本，当数据量足

够多时，网络便能够学习到预测干净的图像。在高

分辨率算法中，低分辨率图到高分辨率图的对应关

系是一对多的关系，网络直接使用 L2- ossL 回归高分

辨率的结果。实际的网络预测结果可能约等于高分

辨率图的均值，因此预测的高分辨率图倾向于模糊。 
针对式(1)，其最小值在 { }z E y 处取得。同样

对于神经网络而言，图像去噪通常被当作一个回归

模型，运用卷积神经网络 (convolutional neural 

network, CNN)训练样本对 ,i ix y ，而样本函数 ( )f x

需要学习出参数 。通过 ( , )x yE  可以得到最小化误

差，并用神经网络拟合函数 ( )f x 表示一对多的任

务，如式(7)所示。 

 ( , ) CNN( ) arg min ( ( ), )x yf x E L f x y


       (7) 

式中： ( )f x 表示 CNN 模型中的拟合函数； x表示

有噪样本； y表示无噪样本； CNNL 表示 CNN 模型

中的损失函数。由于一张图对应多个目标，所以在

优化式(7)时需要同时针对 x , y两个变量。如果输入

变量 x之间相互独立，则 ( )f x 为 

( | ) CNN( ) arg min { ( ( ), )}y xf x E L f x y


        (8) 

以上计算过程可以分成两步进行优化。首先，

如果一张图对应的噪声样本足够多，并且噪声样本

的噪声满足零均值分布，那么 |y x 的优化结果理应

是干净的噪声样本。然后对每张输入图进行第二步

优化，如式(9)所示。 

i i iE y x y
    

 
             (9) 

式中， iy表示干净数据。当噪声近似满足零均值分

布时，优化结果可以将噪声均值化，从而达到去噪

的目的。  

1.3 网络结构 

本文以 U-Net 网络作为原始网络，并基于

Python 语言下的 TensorFlow 及 Keras 架构编写程

序。由于实验数据为一维时间序列，故将网络的卷

积层、池化层、采样层与自身数据结构相适配，使

得网络输入与输出结构一致。该网络结构可以使得

数据的每个部分均具有去噪能力，并且结构上更加

完善，在保证特征提取精度的同时也提高了训练速

度[25-28]。通过对 U-Net 网络结构分析，将网络模型

的数值和尺寸按照实验数据结构的需要对设置的大

小进行替换，如表 1 所示。 

此次实验的 U-Net 模型共有 9 个层级，各层级

由卷积层、池化层或全连接层以不同顺序及数量组

成。网络分为左右两通道：左通道用于特征提取，

共计 4 层；右侧为扩展通道，与左侧相对应，用于

还原数据的细节信息。 

2   正弦波数据去噪验证 

为了验证改进 Noise2Noise 算法的有效性，采

用正弦波数据作为神经网络的输入样本，整个去噪

验证流程如图 1 所示。 

2.1 样本构建与仿真环境 

本文首先验证该方法的正确性，通过 Matlab 生

成多个频率下的正弦波数据，每个样本采样 1024
个数据点，保留小数点后 8 位的离散数据形式，并

保存为 txt 文件，总共生成了 512 个样本，其中训

练集中 480 个样本，测试集中 32 个样本，任一训练

样本示意图如图 2 所示。 

仿真实验平台分为两部分：在 Windows 操作系

统下，采用 Matlab 软件生成样本数据以及对后续实

验数据进行分析；在 Ubuntu16 操作系统下，采用

Python 语言进行编程，版本为 Python3.6，并基于

TensorFlow、Keras 等框架进行神经网络数据训练。 

由于神经网络结构复杂、计算量大等，采用
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CPU 进行训练时，其花费的时间太长，计算力不

够，所以并不实用，故采用英伟达生产的图形处理

器(graphics processing unit, GPU)进行神经网络训

练，版本型号为 GeForce GTX 1080Ti，显示存储为

11 GB。 
表 1 U-Net 模型的各层参数 

Table 1 Parameters of each layer of U-Net model 

区域 
层 

级 
名称 

核函数 

(尺寸/信道) 

步

长 

边界

填充 

激活 

函数 

conv1_1 3/64 1 1 ReLU 

conv1_2 3/64 1 1 ReLU 1 

pool1 2/— 2 — — 

conv2_1 3/128 1 1 ReLU 

conv2_2 3/128 1 1 ReLU 2 

pool2 2/— 2 — — 

conv3_1 3/256 1 1 ReLU 

conv3_2 3/256 1 1 ReLU 3 

pool3 2/— 2 — — 

conv4_1 3/512 1 1 ReLU 

conv4_2 3/512 1 1 ReLU 

压缩

通道 

4 

pool4 2/— 2 — — 

conv5_5 3/1024 1 1 ReLU 
过渡 5 

conv5_2 3/1024 1 1 ReLU 

up6 2/512 2 1 ReLU 

conv6_1 3/512 1 1 ReLU 6 

conv6_2 3/512 1 1 ReLU 

up7 2/256 2 1 ReLU 

conv7_1 3/256 1 1 ReLU 7 

conv7_2 3/256 1 1 ReLU 

up8 2/128 2 1 ReLU 

conv8_1 3/128 1 1 ReLU 8 

conv8_2 3/128 1 1 ReLU 

up9 2/64 2 1 ReLU 

conv9_1 3/64 1 1 ReLU 

扩展

通道 

9 

conv9_2 3/64 1 1 ReLU 

输出  conv10 1/1 1 — ReLU 

 

图 1 正弦波数据去噪验证流程图 

Fig. 1 Flow chart of sine wave data denoising verification 

 

图 2 训练样本示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of training samples 

2.2 加噪原理 

依据 Noise2Noise 原理，首先对样本进行加噪

处理，如图 3 所示。每个样本是一维离散的 1024

个点，每个小方块是一个信号点，其中噪声类型是

均值为零的高斯噪声。加噪过程是通过干净信号与

高斯噪声相对应的每个点相加，最终得到带噪样本。 

 

图 3 加噪原理结构图 

Fig. 3 Structure diagram of noise adding principle 

2.3 去噪效果 

通过神经网络进行训练，可以实现对正弦波信

号的去噪，去噪验证损失以及信噪比如图 4 所示，

其中训练样本所加噪声为零均值的高斯噪声，原始

信号与噪声的信噪比为 10 dB，学习率为 0.001，训

练批次为 32，训练轮数为 60。 

 

图 4 去噪验证损失和信噪比图 

Fig. 4 Loss and signal-to-noise ratio of denoising verification 
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去噪前后时域、频域波形图如图 5 所示。由图

5 可以看出：该训练已经达到了去噪的效果，去噪

后的波形与原始信号几乎一样，对应频域上干扰也

很小；去噪前后变化趋势保持一致，但无法对其进

行精确描述，所以下面针对去噪前后效果进行具体

的数据分析。 

 

图 5 去噪前后时域及频域对比图 

Fig. 5 Time domain and frequency domain comparison 

before and after denoising 

2.4 时域误差与频域误差 

为了验证 Noise2Noise 方法的去噪效果，将去

噪后的信号与原始信号在时域上对应的各个采样点

及频域上各频率点对应值作差，得到如图 6 所示的

时域误差及频域误差。可以看到每个时域采样点及

频点对应的误差都很小，并取其平均值，分别为

0.0019 和 0.1463，在误差范围内。 

 

图 6 时域及频域误差 

Fig. 6 Time domain and frequency domain error 

2.5 相关性 

为进一步验证去噪的效果，对原信号和去噪

信号分别做自相关和互相关运算，并得到去噪信

号互相关与原信号自相关之间的相对误差，如图

7 所示。 

 
图 7 信号相关性 

Fig. 7 Signal correlation 

对每点的相对误差值相加求平均，得到的平均

误差值为 0.0027。一组数据不能说明不同信噪比下

的去噪效果，下面将训练多组不同噪声条件下的数据

来验证去噪的可靠性，结果如表 2 所示。同时将不

同噪声下的相关性求得相对误差，结果如表 3 所示。 

表 2 不同噪声下的去噪结果 

Table 2 Noise reduction results of different noises 

噪声/dB 时域误差 频域误差 

10 -0.0013 0.2845 

5 0.0084 0.1744 

0 0.0091 0.2918 

-5 0.0104 0.5243 

-10 -0.0118 0.2109 

-15 0.2782 1.5513 

表 3 不同噪声相关性的相对误差 

Table 3 Correlation relative error of different noises 

噪声/dB 相对误差 

10 0.0010 

5 0.0014 

0 0.0043 

-5 0.0128 

-10 0.0189 

-15 0.2975 

2.6 结构分析 

由表 2 进一步分析可知，从时域上看，随着噪

声不断增大，误差也逐渐增大。当信噪比为 0~10 dB

时，误差几乎不变，始终保持在 310 内。当信噪比

为-5~-10 dB 时，误差略微上升，但也在 210 内。

从频域上看，当信噪比为 10~-10 dB 时，误差范围

等级始终在 110 内。而当信噪比小于-10 dB 时，误
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差变化明显，对应的时域及频域波形如图 8 所示。 

由图 8 中可以明显看出去噪效果开始降低，波

形变得不再光滑，并且断断续续，主频率周围的干 

 
图 8 去噪前后时域及频域对比图 

Fig. 8 Time and frequency domain before and after denoising 

扰相较于之前有所增加，对应的误差变大。由表 3
进一步分析可知，随着噪声的不断增大，相对误差

也逐渐增大。当信噪比为 0~10 dB 时，相对误差几

乎不变，始终保持在 310 内。当信噪比为-5~-10 dB
时，相对误差略微上升，并保持在 210 内，而小于

-10 dB 时，相对误差明显增大。 

3   OFDM 接收信号前导序列去噪 

基于上述正弦波的去噪验证，改进的Noise2Noise

算法可以实现对一维数据的带噪信号去噪。下面以

OFDM 接收信号作为训练样本进行带噪信号去噪，

具体包括三个方面：1) 相同 OFDM 符号样本对去噪

效果的影响；2) 不同 OFDM 符号样本之间的差异对

去噪效果的影响；3) 相邻 OFDM 符号样本的噪声相

近对去噪效果的影响。 

利用 Matlab 仿真工具，实现 4 径低压电力线信

道衰落模型以及 OFDM 的调制解调模型得到 OFDM
符号样本，如图 9 所示。 

 

图 9 OFDM 去噪实现流程图 

Fig. 9 Implementation flow chart of OFDM denoising 

3.1 样本数据采集 

通过 Matlab 仿真软件搭建 OFDM 调制模型，

获取电力线信号的前导序列符号，并对电力线信道

进行建模仿真，使得到的 OFDM 符号更接近真实情

况。样本点数为 1024 的 OFDM 符号时域波形以及

采样点数为 1024 的频域波形如图 10 所示。 

3.2 传统方法下的去噪效果 

传统去噪方法是将信号先通过小波变换，再通

过小波分解。这是因为信号经过变换后，小波系数较

大，而噪声的小波系数较小，因此可以选取一个合适

的阈值，并将小于阈值的小波系数置为 0，从而达到

去噪的目的，其实质是抑制信号中无用的部分，增

强信号中有用的部分。基于小波变换的去噪方法采

用一组数据，与神经网络有所差别，而本文改进算

法是基于 Noise2Noise 网络结构的。因此，以下使

用相同样本作为对比，以信噪比为 20 dB 的去噪效

果为例进行分析，如图 11 所示。 

通过求去噪信号与原信号互相关系数和原信

号自相关系数，可得到信噪比为 20、15、10、5、0 dB

的平均相对误差，如表 4 所示。通过表 4 数据的对

比分析可知，平均相对误差随着信噪比的减小而增

大，实验表明信噪比越小去噪效果越好。 

为了能够更好地表达去噪效果，以下从 OFDM

符号的输入信噪比和输出信噪比两个方面对比分

析，如图 12 所示，由图可以看出在不同输入信噪比

下，经过去噪均能使输入、输出信噪比有明显增大。
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实验表明，在一定范围内，随着输入信噪比的增大，

去噪效果越好，基于小波变换的去噪方法达到了去

噪的效果。 

 
图 10 OFDM 时域与频域波形图 

Fig. 10 Time and frequency domain waveforms of OFDM 

 
图 11 信噪比为 20 dB 的去噪效果对比图 

Fig. 11 Comparison of noise reduction effect under 

20 dB signal-to-noise ratio 

表 4 不同信噪比下的相关性平均相对误差 

Table 4 Correlation average relative error under 

different signal-to-noise ratios 

信噪比/dB 平均相对误差 

20 0.0896 

15 0.1124 

10 0.2069 

5 0.4356 

0 0.7962 

 

图 12 不同信噪比下的输入输出信噪比 

Fig. 12 Input and output signal-to-noise ratios under 

different signal-to-noise ratios 

3.3 相同样本对下的去噪效果 
基于 Noise2Noise 的去噪原理，采用电力线信

道的 OFDM 符号进行带噪信号的去噪训练。首先基

于相同的两个样本进行加噪与去噪学习，每次只需

采样一次，复制相同数据组成样本对，并加入均值

为 0 dB 的高斯白噪声，然后将加噪的数据样本输入

到神经网络中进行训练学习。为了更好地验证该方

法的去噪效果，给 OFDM 符号样本分别加上 20、
15、10、5、0 dB 的高斯白噪声，并进行去噪分析。

信噪比为 20 dB 的去噪效果如图 13 所示。 

 
图 13 信噪比为 20 dB 的去噪效果 

Fig. 13 Noise reduction effect under 20 dB signal-to-noise ratio 

由图 13 可以看出，去噪前后有明显变化。为了

进一步验证去噪效果，对原信号进行自相关运算，

对去噪信号与原信号进行互相关运算，并求两者互

相关相对于原信号自相关的相对误差。信噪比为

20 dB 的相关性误差如图 14 所示。 
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图 14 信噪比为 20 dB 的相关性相对误差 

Fig. 14 Correlation relative error under 20 dB 

signal-to-noise ratio 

信噪比为 20、15、10、5、0 dB 的平均相对误

差如表 5 所示。由图 14 可知，去噪信号与原信号在

相对延迟时间为 0 s 附近时，其互相关系数达到了

最大值(0.99)。通过与表 5 对比分析可知，相关性平

均相对误差随着信噪比的减小而增大。同样也说明，

在噪声越小的情况下去噪效果越好。 
表 5 不同信噪比的相关性平均相对误差 

Table 5 Correlation average relative error under  

different signal-to-noise ratios 

信噪比/dB 平均相对误差 

20 0.0622 

15 0.0647 

10 0.1831 

5 0.3843 

0 0.7051 

下面通过对 32 个测试样本作误差计算，每个

样本共 1024 个频域采样点。实际有用信号为第

81~496 这 416 个子载波，因此直接对这 32 个样本

对应的子载波频率点误差求取平均值。画出对应的

在信噪比为 0、5、10、15、20 dB 的误差曲线，如

图 15 所示。 

不同信噪比的输入、输出信噪比如图 16 所示，

去噪后，得到新信号样本的信噪比有明显增大。实

验表明，在一定范围内，随着输入信噪比的增大，

去噪效果越好，基于 Noise2Noise 的去噪方法达到

去噪效果。 

 

图 15 不同信噪比下去噪前后误差曲线 

Fig. 15 Error curve before and after noise reduction 

under different signal-to-noise ratios 

 
图 16 不同信噪比的输入、输出信噪比 

Fig. 16 Comparison of input and output signal-to-noise 

ratios under different signal-to-noise ratios 

通过对比传统去噪方法与 Noise2Noise 去噪方

法可以看出，两者在去噪能力上都有明显的效果。

但相对于传统去噪方法来说，基于 Noise2Noise 的

去噪能力更强，相对误差更小，输出信噪比更大。 
3.4 差异样本的去噪效果 

根据上一节实验方法及步骤，进一步对两个不

同 OFDM 符号样本进行加噪与去噪分析。每次需要

获取两个样本组成样本对，并加入均值为 0 dB 的高

斯白噪声，然后将加噪数据样本输入到神经网络中

进行训练学习。不同 OFDM 符号的时域与频域波形

及对应误差如图 17 所示。 
为了更好地验证该方法的去噪效果，给 OFDM

符号样本分别加上 20、15、10、5、0 dB 的零均值

高斯白噪声，并进行去噪分析。但为了区分样本间

的差异，对每对样本中的一个样本进行加噪处理，

样本的差异程度通过添加 40、30、20、10、0 dB 噪

声进行区分。 
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图 17 不同 OFDM 符号的时域、频域波形及对应误差 

Fig. 17 Time domain and frequency domain waveforms and 

corresponding errors of different OFDM symbols 

1) 带噪样本信噪比为 20 dB 时 

以信噪比为 20 dB 的样本为例，其去噪频域效

果如图 18 所示。对原信号进行自相关运算，对去噪

信号与原信号进行互相关运算，并求得两者互相关

相对于原信号自相关的相对误差，如图 19 所示。 

通过求去噪信号与原信号互相关相对于原信

号自相关的相对误差，可得到 20 dB 信噪比的带噪

样本，样本差异在 40、30、20、10、0 dB 的相对误

差平均值，如表 6 所示。 

 
图 18 20 dB 信噪比差异下去噪效果 

Fig. 18 Noise reduction effect of 20 dB signal-to-noise 

ratio difference 

 
图 19 20 dB 信噪比差异下的相关性相对误差 

Fig. 19 Correlation relative errors of 20 dB 

signal-to-noise ratio difference 

由图 19 可知，去噪信号与原信号在相对延迟

时间为 0 s 附近时，其互相关系数达到了最大值

(0.99)。但随着样本差异的不断增大，相应产生的影

响也越严重，在相同的情况下相对延迟时间已经偏

离 0 s，其相关性越小。从 10 表 6 可以看到，相关

性平均相对误差随着信噪比的增大而减小，同样也

说明，在信号样本差异越小的情况下去噪效果越好。 
表 6 不同样本差异下的相关性平均相对误差 

Table 6 Correlation average relative error under 

different sample differences 

样本差异/dB 平均相对误差 

40 0.0577 

30 0.0580 

20 0.0813 

10 0.1174 

0 0.3230 

为了更好地表达数据样本的去噪效果及规律，

通过对 20 dB 信噪比下的带噪样本进行去噪过程，

对 OFDM 符号样本的信噪比进行了对比分析，如图

20 所示。 
由图 20 可以看出，随着样本差异的减小，信

噪比增大，其输出信噪比也在增大。但在样本差异

为 10 dB 时，其输出信噪比为 19.5103 dB，与测试

样本输入信噪比 20 dB 相比，其值十分接近且略小

于输入信噪比，此时几乎没有去噪效果。而在样本

差异为 0 dB 时，输出信噪比为 5.1644 dB，低于测

试样本输入信噪比。进一步说明了，样本差异对去

噪效果造成了较大干扰，使去噪后的数据噪声更大。 
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图 20 不同信噪比的输出信噪比 

Fig. 20 Output signal-to-noise ratio under different 

signal-to-noise ratios 

2) 带噪样本信噪比为 15 dB 时 
带噪样本信噪比 15 dB 下，各样本差异的相关

性平均相对误差和去噪后的输出信噪比如表 7 和图

21 所示。由表 7 可知，相关性平均相对误差随着信

噪比的增大而减小，反映了在样本差异越小的情况

下去噪效果越好。由图 21 可知，随着样本差异的减

小，即对应的信噪比增大，其输出信噪比也增大。

但在样本差异为 10 dB 时，其输出信噪比已经明显

小于测试样本输入信噪比。此时几乎没有去噪效果，

且随着样本差异的增大，其差异对去噪效果造成了

较大干扰，使得去噪后的数据噪声更大。 
表 7 不同样本差异的相关性平均相对误差 

Table 7 Correlation average relative error under 

different sample differences 

样本差异/dB 平均相对误差 

40 0.1289 

30 0.1291 

20 0.1267 

10 0.2191 

0 0.4176 

 

图 21 不同信噪比下的输出信噪比 

Fig. 21 Output signal-to-noise ratio under different 

signal-to-noise ratios 

3) 带噪样本信噪比为 10 dB 时 

带噪样本信噪比 10 dB 下，各样本差异的相关

性平均相对误差和去噪后的输出信噪比如表 8 和图

22 所示。从表 8 可以看到，相关性平均相对误差随

着信噪比的增大而减小，反映了在样本差异越小的

情况下，去噪效果越好。由图 22 可以看出，随着样

本差异的减小，即对应的信噪比增大，其输出信噪

比增大，但全部小于输入信噪比，此时在各样本差

异的情况下，几乎没有去噪效果，且随着样本差异

的增大，对去噪效果造成了较大的干扰，使得去噪

后的数据噪声更大。 

表 8 不同样本差异下的相关性平均相对误差 

Table 8 Correlation average relative error under 

different sample differences 

样本差异/ dB 平均相对误差 

40 0.3092 

30 0.3179 

20 0.3180 

10 0.3526 

0 0.4860 

 

图 22 不同信噪比下的输出信噪比 

Fig. 22 Output signal-to-noise ratio under different 

signal-to-noise ratios 

4) 带噪样本信噪比为 5 dB 时 

带噪样本信噪比 5 dB 下，各样本差异的相关性

平均相对误差和去噪后的输出信噪比如表 9和图 23

所示。由表 9 可知，相关性平均相对误差值随着信

噪比的提升而降低，且相对误差都大于 0.5，反映了

在此时已经无法达到去噪的效果。由图 23 可知，随

着样本差异的减小，即对应的信噪比增大，其输出

信噪比也增大，但达不到输入信噪比的 1/2。此时在

各样本差异的情况下，造成了很大的干扰，使得去

噪后的数据噪声更大。 
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表 9 不同样本差异的相关性平均相对误差 

Table 9 Correlation average relative error under 

different sample differences 

样本差异/dB 平均相对误差 

40 0.5430 

30 0.5475 

20 0.5525 

10 0.5583 

0 0.5994 

 

图 23 不同信噪比下的输出信噪比 

Fig. 23 Output signal-to-noise ratio under different 

signal-to-noise ratios 

5) 带噪样本信噪比为 0 dB 时 

带噪样本信噪比 0 dB 下，各样本差异大小的相

关性相对误差表和去噪后信号的输出信噪比如表

10 和图 24 所示。 

从表 10 可以看到，相关性的平均相对误差随

着信噪比的增大而减小，且平均相对误差都接近于

0.8，此时已毫无去噪的效果。由图 24 可以看出，

随着样本差异的减小，即对应的信噪比增大，但其

输出信噪比的增大十分微小，且全部不足输入信噪

比的 1/4。此时在各样本差异的情况下，造成了很

大的干扰，去噪后的信号所包含的原始信号特性几

乎消失殆尽。 

表 10 不同样本差异的相关性平均相对误差 

Table 10 Correlation average relative error under 

different sample differences 

样本差异/dB 平均相对误差 

40 0.7223 

30 0.7349 

20 0.7445 

10 0.7447 

0 0.7490 

 
图 24 不同信噪比的输出信噪比 

Fig. 24 Output signal-to-noise ratio under different 

signal-to-noise ratios 

综上所述，各个带噪样本信噪比下的不同样本

差异的相对误差及输出信噪比的三维图如图 25 和

图 26 所示。 

 
图 25 不同带噪样本信噪比下不同样本差异的相对误差 

Fig. 25 Relative error of sample difference under different 

signal-to-noise ratios of different samples with noise 

 
图 26 不同带噪样本信噪比下不同样本差异的输出信噪比 

Fig. 26 Output signal-to-noise ratios of sample difference under 

different signal-to-noise ratios of different samples with noise 
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由图 25 和图 26 及上述分析可知：1) 在带噪样

本信噪比一定时，去噪信号与原始信号相对误差随

着样本差异的增大而增大，输出信噪比随着样本差

异的减小而增大；2) 在样本差异一定时，去噪信号

与原始信号相对误差随着带噪样本信噪比的增大而

减小，输出信噪比随着带噪样本信噪比的增大而增

大；3) 在带噪样本信噪比大于 10 dB 且样本差异的

信噪比大于 10 dB 时，才能够有明显的去噪效果，

输出信噪比才得到增加，且大于输入信噪比即带噪

样本信噪比。 
3.5 相邻样本噪声相近下的去噪效果 

由于在电力线上采样速率很快，相邻 OFDM 符

号噪声的相关性很高。基于此前提，对该类样本进

行带噪训练，分析其去噪效果。同样，为了能更好

地验证该方法的去噪效果，分析在 20、15、10、5、

0 dB 信噪比的带噪样本下，以及各自对应 3 种噪声

相关系数情况的去噪结果。联合带噪样本信噪比和

噪声相关系数画出对应相关性平均相对误差和输出

信噪比三维图，如图 27 和图 28 所示。 

由图 27 可以看出，在各自带噪样本信噪比条

件下，相关系数越大，计算后相对误差值越大，表

明在噪声越不相关时，网络越能学习到信息，与

Noise2Noise 算法理论方面比较吻合，基于一对多的

映射关系而学习到映射值的均值。只要变量之间越

独立，对应相关性也越小，从而更能达到去噪的效

果，从图 28 同样可以说明上述这一点。但也需要在

一定的信噪比范围内，当带噪样本信噪比小于 10 

dB 时，输出信噪比低于输入的信噪比 20 dB，使得

噪声的干扰太大，而无法达到去噪的目的。 

 

图 27 不同噪声相关系数的相关性平均相对误差 

Fig. 27 Correlation average relative error under different 

noise correlation coefficients 

 

图 28 不同噪声相关系数下的输出信噪比 

Fig. 28 Output signal-to-noise ratio under different noise 

correlation coefficients 

4   结论 

本文提出了一种面向电力线噪声抑制的改进优

化 Noise2Noise 神经网络算法，结论如下： 
1) 改进的 Noise2Noise 算法，增加了算法应用

的普遍性，对于不同的噪声分布，选择不同的损失

函数，也可以获取干净样本，并且还增加了算法的

应用场景，该算法适用于一维时间序列电力线去噪，

仿真验证了其电力线去噪的可行性； 
2) 改进的 Noise2Noise 算法的最大优势在于解

决了干净样本集获取困难的问题，可以通过无标签

的噪声信号重建无噪信号，无需干净样本也可从噪

声样本中学习到干净样本； 
3) 与传统的去噪方法对比，该算法在去噪效果

上和性能上都优于传统去噪方法，并简化了电力线

去噪的工作流程，为智能电网中的实际应用提供了

一种可选方案。 
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