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摘要!针对短波信号侦察中信号识别效果不佳的问题&提出了一种基于信号时频图像和
I85_.F.

的短波信号识别

方法$该方法将短波信号通过短时傅里叶
;8Z8

变换变成信号时频图形式$针对信号低频语义信息与高频细节互相干扰

问题&在模型中引入基于小波变换上采样
IZ<

模块来提高模型的特征融合能力$设计了三重感受野
8\Z

模块&解决单

一感受野无法多特征提取的问题$引入了
9/A<L"

模块提高模型定位精度&从而提高模型检测识别精度$实验结果表明&

I85_.F.

比原有网络模型有更高的识别准确率&达到
)$D&f

&识别错误率相对下降
((D$f

%

关键词!短波信号识别$时频图$小波变换$三重感受野$
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引言

短波信号 !

%

"

%#[TW

"凭借其超视距传输*抗毁

性强以及全天候工作等特性&在军事通信*民用航空*

应急通信中具有不可替代的战略地位&尤其是在复杂的

电磁环境下&短波信号可通过电离层反射实现数千公里

内无中继通信'

'%

(

%短波信号侦察识别是指在非合作接

收情况下&从宽带接收信号中检测各类短波信号*估计

其带宽*中心频率等信号参数*并实现短波信号的种类

识别%短波信号识别技术可用于预测和感知战场态势&

以便掌握战争主动权&这也是短波侦察对抗领域的重要

研究内容'

&

(

%因此&研究更加准确高效的短波信号识别
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算法变得十分重要%

早期短波信号识别研究主要基于信号特征解析'

(

(和

模板匹配'

$

(

%文献 '

,

(通过设计突发信号模板&结合

滑窗傅里叶变换实现了
%X:FB

系统
aI#

突发波形的

检测$文献 '

+

(则通过创建特定信号时频图模板&利

用计算与接收信号时频图相关系数完成了多种短波信号

鉴别$文献 '

)

(采用频谱特征匹配技术&通过信号与

预设模板的频谱相似度实现了
"X:FB

信号的识别$文

献 '

'#

(采用时域子序列匹配算法识别
;8:=:X&"+(

等相移键控 !
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"信号&并通过

频域波峰匹配算法识别
"X:FB

等频移键控 !
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"信号%以上这些方法依赖人工

参与特征模板构建和检测阈值设定&受限性高%

随着深度学习的快速发展&许多学者逐渐探索将深

度学习用于通信信号调制识别领域&为这一传统领域开

辟了全新的技术路径%文献 '

''

(首先提出将深度学习

用于信号调制识别&设计卷积神经网络 !

H==

&

1A2LA5

GQ64A2@G2JQN@G2J6RAN3

"来识别
%

种模拟信号调制和
+

种数字信号调制&识别效果优于传统算法%文献 '

'"

(

设计了卷积长短期深度神经网络 !

HF-==

&

1A2LAGQ5

64A2@GGA2

>

O?AN656JNMKJJ

7

2JQN@G2J6RAN3O

"来检测信

号是否存在&但无法确定信号类型以及调制方式%文献

'

'%

(将从短波信号矢量图和数据序列中提取到的融合

特征放入
H==

网络进行短波信号识别&实现了
$

种短

波信号识别&但其要求训练样本和测试样本要有完整的

信号帧结构&实际信号侦察中难以获取信号完整帧结

构%模型改进是基于深度学习短波识别研究的热点方

向%现有模型改进策略主要是在模型中引入注意力机

制'

'&

(

*优化损失函数'

'(

(

*轻量化机制'

'$

(以及加强特征

融合机制'

',

(

&模型改进后较基准模型都有所提升&但

还需进一步实验验证其对短波信号识别效果%

_.F.

模型同时兼顾识别准确率与效率&近年来被广泛用于信

号识别领域&朱小俊等人在
_.F.L+

传统模型上删减

卷积层数&实现了模型轻量化%朱政宇等人在
_.F.L+

传统模型上引入可形变卷积核&提高了模型推理速度&

李润东等人改进
_.F.L%

模型的损失函数&将平均识

别准确率提高
%f

&单阶段检测识别
_.F.

模型凭借较

高识别准确率以及较好实时性在信号检测识别领域得到

一定应用&但上述
_.F.

模型并未依据信号协议进行

定制化设计&识别准确率与效率仍有提升的潜力%

在短波信号侦察识别中&现有固定感受野信号检测

识别模型难以兼顾信号多尺度特征&实际信号侦查识别

中&短波信号会受多径效应影响使得信号时域展宽&会

因多普勒效应引起频率抖动&会因信号衰弱造成能量衰

减&单一尺度特征提取器对此类非线性形变识别准确率

不足%因此&本文提出一种基于改进
_.F.L''

的短波

信号识别模型&与改进前
_.F.L''

模型相比&所提出

的改进模型信号虚警概率明显下降%本文具体研究工作

如下&本文分析了短波信号在时频图上呈现出的视觉特

征&构建了用于训练深度学习网络的短波信号时频图数

据集&数据集包含
$

类侦查识别中常见的短波信号&为

了解决信号时频图中高频特征与低频语义混叠的问题&

使用基于小波变换上采样
IZ<

模块替代原有最邻近插

值上采样&使模型先将高频特征与低频语义分开处理后

再融合&避免高频与低频特征的混叠&为解决单一感受

野难以兼顾信号在频率轴需要高分辨率特征提取和在时

间轴需要长程依赖建模能力的需求&设计了一种基于不

同膨胀率和填充的三重感受野
8\Z

模块&提高模型多

特征提取能力&为提高模型检测识别精度&引入
9/5

A<L"

损失函数&增强模型定位精度&从而提高检测识

别精度%

A

!

短波信号时频特性分析

在深度学习中&短波信号数据训练形式有短波
/b

数据*信号星座图*信号时频图&其中&信号时频图能

同时提供时域和频域的信息&这对于非平稳信号非常重

要%在短波信号侦察中&不同的调制信号在不同频段有

不同的频率成分&时频图可以捕捉这种变化&而单纯的

时域或频域分析会丢失这些信息%短波信号协议规定信

号的帧结构*调制方式以及载波中心频率&不同类型的

短波信号由于短波信号协议的不同会在时频图上呈现出

不同的视觉特征%常用的时频分析方法有短时傅里叶变

换'
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!

;8Z8

&

O?AN664MJEAQN4JN6N@2OEANM

"*小波变

换'

')

(

!

I8

&

R@LJGJ66N@2OEANM

"和
I4

>

2JN5Y4GGJ

'

"#

(分

布等&其中&

I4

>

2JN5Y4GGJ

分布虽然理论上具有更优的

时频聚集性&但其存在交叉项干扰&

;8Z8

相较于小波

变换和
I4

>

2JN5Y4GGJ

计算量更低且不存在交叉项干扰&

因此&本文采用
;8Z8

来进行信号时频转换%

通过
;8Z8

变换将短波信号数据由一维数据形式变

为二维时频图形式&

;8Z8

定义为)

I;<;

!

.

&

N

"

)

)

h

,h

9

!

/

"

F

!

/,

.

"

7

,D

"

-N/

K

/

!

'

"

!!

其中)

.

为时间&

N

为频率&

9

!

.

"为输入信号&

F

!

.

"为

窗函数%

;8Z8

原理就是先对信号加窗&通过窗函数截

取信号&然后进行快速傅里叶变化 !

ZZ8

&

E@O6EAQN4JN

6N@2OEANM

"滑动时间窗口&最后各个窗函数信号频谱

组合起来就是信号时频图%

对短 波 信 号 侦 察 中 常 见 的
F/=C'' HFBI

'
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(

*

HF.YB\"###

'
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(

*

"X:FB

*

;8:=:X&"+(

*

H/;'"

和

%X:FB

等
$

类短波信号进行时频特征分析%

F/=C''

HFBI

采用四相相对相移键控调制 !
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"方式&其信号帧结构包

括
$#(TW

的多普勒校正音频*

")'(TW

的同步音频以
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及频率间隔为
''#TW

从
)%(TW

到
"%$(TW

的
'&

个信

息载波%

F/=C''HFBI

信号时频图呈现出
'$

条平行

谱线&

$#(TW

多普勒校正谱线能量显著高于其他谱线

!高
(

"

,Ka

"&形成了 +强基准线
]

密集子带,模式&

其时频图如图
'

!

@

"所示%

HF.YB\"###

采用
+

音调制

方式&协议特征为
+

个单音脉冲&频率范围为
$"(TW

到

"%,(TW

&频率间隔为
"(#TW

&

HF.YB\"###

信号时

频图显示
+

条等间距谱线&时域上表现为周期性脉冲&

频域上能量均匀分布&其时频图如图
'

!

P

"所示%

"X:FB

信号采用
+Z;C

调制方式&在信号时频图中

"X:FB

信号频率跳变轨迹清晰可见&行程
+

条平行频

带&跳变边缘存在过渡带&其信号时频图如图
'

!

1

"

所示%

;8:=:X&"+(

采用
+9;C

调制方式&其时频图

是连续频谱&能量在频带内均匀扩散&时间包络恒定&

其时频图如图
'

!

K

"所示%

H/;'"

采用
'"

音调
9;C

制

方式&其在时频图中呈现
'"

条等间距的离散谱线&能

量非均匀分布&由于
9;C

符号速率低&

H/;'"

时频图

呈现出每条线宽度较窄&其信号时频图如图
'

!

J

"所

示%

%X:FB

信号采用
+9;C

调制方式&与
;8:=5

:X&"+(

类似但带宽更宽&频带中心存在载波能量聚集

现象&其信号时频图如图
'

!

E

"所示%

图
'

!

$

类短波信号时频图

C

!

PQ9QJAA

模型架构

_.F.L''

是由
<G6N@G

V

641O

公司于
"#"&

年发布的模

型架构&其主要由骨干网络 !

a@13PA2J

"*颈部网络

!

=J13

"和检测头 !

TJ@K

"三部分组成&其模型架构如

图
"

所示&其中&骨干网络部分主要包含
HA2L

模块*

H%3"

模块*

;99Z

模块以及
H"9;:

模块等功能单元&

颈部网络部分主要包含上采样 !

<

7

O@M

7

GJ

"模块*

H%3"

模块以及
HA2L

模块等功能单元%

在
_.F.L''

中骨干网络负责从输入图像中提取多

尺度特征&

HA2L

模块进行初级特征提取&捕获时频图

的局部纹理&相较于
_.F.L+

模型架构&

_.F.L''

模

型用
H%3"

单元替换
H"E

单元&通过动态调整
H%3"

模

型参数增强模型特征学习能力&

;99Z

模块通过卷积和

最大池化操作提高模型整体的感受野&融合时频图全局

图
"

!

_.F.L''

模型架构图

上下文信息%颈部网络通过融合不同层级的特征图&使

模型能够捕捉目标特有的视觉属性%

D

!

PQ9QJAA

改进

DBA

!

小波变换上采样
N5V

模块

在短波信号侦查识别中&短波信号时频图呈现出多

尺度 特 性&如
F/=C'' HFBI

的
'$

条 平 行 谱 线*

;8:=:X&"+(

的连续带宽*

"X:FB

跳频边缘的过渡带

和
HF.YB\"###

脉冲的时域过冲&传统
_.F.L''

采

用的最邻近插值方法进行上采样在融合深浅层特征时&

低频语义信息与高频细节互相干扰&导致窄带信号的谱

线模糊和跳频信号的边缘失真%为了解决上述问题&引

入基于小波变换的多尺度分解与动态频率融合的方式进

行上采样&替换原模型中
<

7

O@M

7

GJ

模块%

在传统深度学习模型中&通常需要通过上采样将不

同尺度的特征图对齐后进行融合&然而&直接融合会导

致高频特征和低频特征的混叠&影响信号时频图细节质

量&现有的方法虽然能传递信息&但未充分考虑信号时

频图不同频率特征的细节&导致细节恢复不清楚&

IZ<

通过利用小波变换的多尺度分析能力&将时频图

不同尺度特征分解为高频和低频分量&分别进行处理和

融合&以避免混叠并增强时频图中信号细节特征%

为了在计算复杂度和保留关键信息之间取得最佳平

衡&在
IZ<

模块中选择
T@@N

小波作为基函数进行单

层分解&

IZ<

结构如图
%

所示&首先对来自较大尺度

特征
ZO

应用小波变换 !

I8

"&分解为低频分量
"

FF

*

高频分量
G

\\

*高频分量
M

\F

和高频分量
2

F\

&低频分

量用于捕获信号整体结构特征&高频分量用于捕获信号

!
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'(%

!!

#

时频图呈现出的边缘*纹理等细节特征%

<

9]'

主要包含

低频信息&将其与
"

FF

串联作为增强后的低频子带&强

化整体结构的连贯性%对三个高频分量
2

F\

*

M

\F

和

G

\\

通过残差快进一步提取信号时频图细节特征&抑制

噪声并增强边缘响应%

图
%

!

IZ<

结构图

将处理后的低频分量与高频分量通过以
T@@N

小波

基为基函数的逆小波变换 !

/I8

"重构&生成上采样后

的特征&其变换式如下所示)

<X9

)

$1;

'

C%:8>.

!

"

9

FF

&

<

9

/

'

"&

*

!

2

9

F\

&

M

9

\F

&

G

9

\\

"(

!!

其中)

C%:8>.

表示拼接操作&

*

表示残差块操作&

通过这种方式&基于小波变换的上采样
IZ<

在信号识

别中&实现了跨尺度的频率特征分离和融合&避免了最

邻近插值法上采样导致的混叠问题%传统
_.F.L''

模

型中通过最邻近插值法上采样&容易丢失信号时频图中

高频细节特征&

IZ<

利用小波变换的多分辨率特性&

将不同尺度的特征分解为频率分量&分别处理后再融

合&确保低频结构和高频细节的准确传递%因此&为了

提高短波信号识别精确度和鲁棒性&本文将
=J13

层中

的基于最邻近插值的上采样模块替换为基于小波变换的

上采样
IZ<

模块&增强模型对短波信号特征学习能力%

DBC

!

三重感受野
G/5

模块

感受野是深度学习中极其核心且重要的概念&感受

野定义了单个输出单元所能利用的输入信息的空间范

围%由于短波信号在时频图中表现为不同尺度特征 !如

瞬态脉冲*连续波形"&传统的
_.F.L''

模型中感受

野是固定的&卷积操作难以同时捕获细粒度频率和长时

域波形特征&信号在频率轴需要高分辨率特征提取&在

时间轴需要长程依赖建模能力&常规卷积的单一感受野

难以兼顾二者&因此&本文在单一感受野基础上设计一

种能够兼顾二者的三重感受野模块%在传统
_.F.L''

中
H%3"

模块结构是)一个
'g'

卷积降低通道数$然后

通过多个
aA66GJ2J13

!每个
aA66GJ2J13

包含两个
%g%

卷

积"进行特征提取$最后再通过
'g'

卷积调整通道数%

每个
%g%

卷积层的感受野大小是固定的 !例如&一个

%g%

卷积在
O6N4KJd'

且
7

@KK42

>

d'

的情况下&感受野

为
%g%

"%当多个卷积层堆叠时&整个模块的感受野会

随着深度增加而增大&但是在同一层次上&每个模块内

部的感受野是固定的&无法同时捕获信号时频图多尺度

特征信息&

8\Z

模块通过使用多个分支 !每个分支有

不同的膨胀率"实现多尺度感受野&使的同一层特征图

能够同时捕获不同尺度的上下文信息%

8\Z

结构如图
&

所示&

8\Z

模块有三个分支&分

别使用不同的膨胀率 !

K4G@64A2

"和填充 !

7

@KK42

>

"来

构建不同感受野%

Gd'

为小感受野分支&使用较小的

膨胀率和填充&捕获信号时频图局部细节%

Gd"

为中

等感受野分支&使用中等膨胀率和填充&捕获信号时频

图中等范围特征%

Gd%

为大感受野分支&使用较大的

膨胀率和填充&捕获信号时频图全局特征%信号时频图

中信号特征包括信号的频率分布*信号的时间持续性以

及信号的时频模式&这些信号特征以不同的尺度出现&

例如&信号在频率轴上的覆盖范围广 !大尺度特征"&

而一个脉冲信号在时间轴上很短 !小尺度特征"%因此&

使用
8\Z

模块可以同时关注这些不同尺度的特征&增

强模型对多尺度特征感知能力&从而提高模型对信号识

别准确率%

图
&

!

8\Z

结构图

8\Z

模块中每个分支的感受野计算公式如下所示)

*<

'

)

*<

'

,

'

/

!

L

/

7

NN

,

'

"

#

I

/

.%.>?

!

%

"

L

/

JEE

)

L

/

!

L

,

'

"

#

!

G

,

'

" !

&

"

式中&

*<

'

损为第
'

层的输出感受野&

*<

'

,

'

为第
'

,

'

层输入感受野&

L

/

7

NN

为等效卷积核大小&

I

/

.%.>?

表

示之前所有层步长 !

O6N4KJ

"的累计乘积&

L

表示原始卷

积核大小&

G

表示膨胀率%

DBD

!

损失函数改进

损失函数是一个数学函数&通过模型的预测输出与

真实标签作为输入&计算出表示模型性能的数值&用来

衡量预测模型与真实值之间的差距&损失函数越小代表

模型置信度越高%在目标检测识别任务中&边界回归损

失函数对模型性能具有决定性作用&现有基于交并比

!

/A<

&

426JNOJ164A2ALJNQ24A2

"的损失函数存在不合理

的惩罚因子&导致锚框在回归过程中出现面积扩大的问

题&使得回归效率低&收敛速度变慢%同时&这些损失

函数在反应锚框与目标之间的差异*考虑目标锚框大小

!
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卷#

'(&

!!

#

以及某些情况下的性能表现等方面存在局限性%为解决

上述问题&本文设计使用
9/A<L"

损失函数&

9/A<L"

损

失函数设计了以目标框大小为分母的自适应惩罚因子)

#

)

KF

'

F

-

.

/

KF

"

F

-

.

/

KP

'

P

-

.

/

KP

"

P

-

! "

.

-

&

式中&

KF

'

*

KF

"

*

KP

'

*

KP

"

是预测框与目标框对应边距离

绝对值&

F

-

.

*

P

-

.

是目标框的宽和高%这样设计使得惩罚

因子仅取决于目标框大小&避免了锚框扩大%通过引入

基于锚框质量的梯度调整函数
N

!

+

"

)

'

,

7

,

+

"

&

9/A<

损失函数定义为)

'

9/A<

)

'

,

#$%&

)

'

/A<

/

N

!

#

"

!!

其范围是
#

;

'

9/A<

;

"

%损失函数能够根据锚框质

量自适应调整梯度大小&引导锚框更直接高效地回归%

为避免模型出现过拟合风险
9/A<L"

损失函数在
9/A<

损失函数基础上引入由单个超参数
,

控制的非单调注意

力层%定义了注意力函数
]

)

7

,6

*

T

!

+

"

)

%+

#

7

,

+

"

&

9/5

A<L"

损失函数为)

'

9/A<L"

)

'

,

T

!

,

]

"

#

'

9/A<

)

'

,

%

#

!

,

]

"

#

7

,

!

,]

"

"

#

'

9/A<

!!

当
"

!

#

"

)

%

,

7

,6

7

,

!

,6

"

"

&

J

!

#

"

)

!

'

,

$%&

/

7

,

#

"

"

时&损失函数可表示为
'

9/A<L"

)

'

,

"

!

#

"

#

J

!

$%&

&

#

"&

其梯度公式如下所示)

N

'

9/A<L"

N

Z

),

N

"

N

Z

#

J

/

"

#

N

J

N

' (

Z

!

+

"

式中&

"

!

#

"由指数函数组成&是无限次可微的&保证

了梯度的平滑性&

J

!

$%&

&

#

"也是平滑函数&因此整体

损失函数的梯度是平滑的&当
$%&d'

时候&

'

9/A<

d#

&

'

9/A<L"

d'̂ %

,

调整参数可使其为
#

&证明了损失函数的

无偏性%

9/A<L"

损失函数增强了模型对中等质量锚框

的关注能力&提高模型定位精度&从而提高模型对信号

检测识别能力%

E

!

实验设计与结果分析

EBA

!

数据集构建

为了测试改进后
_.F.

模型短波信号识别效果&

本文使用根据短波信号协议仿真生成的数据集进行信号

识别实验验证%根据短波协议对仿真生成的短波信号数

据集进行分类&构建模型训练所需要的数据集格式&具

体流程如下%

步骤
'

)根据短波信号协议仿真生成
"X:FB

*

%X:FB

*

HF.YB\"###

*

H/;'"

*

;8:=:X&"+(

和
F/=C''

HFBI

这
$

类短波信数据%

步骤
"

)对生成的短波信号仿真数据集加入高斯白

噪声&

;=\

范围为覆盖实际侦察场景的典型值
^$

"

'"Ka

%

步骤
%

)对不同信噪比下的
$

类短波信号进行

;8Z8

变换&生成训练所需信号时频图数据集&每类信

号时频图数量为
"###

张%

步骤
&

)将信号时频图每一类按照
,i%

比例随机

分为训练集与验证集&训练集短波信号时频图有
+&##

张&测试集短波信号时频图有
%$##

张&六类信号共计

'"###

张%短波信号数据集具体参数如表
'

所示%

表
'

!

短波信号数据集参数

短波信号类型 调制方式
中心频率

-

TW

信号带宽

-

TW

符号速率

-

aK

"X:FB

F/=C''HFBI

H/;'"

HF.YB\"###

;8:=:X&"+(

%X:FB

+Z;C

-b9;C

'"

音

+

音

+9;C

+9;C

"$##

"$##

"$##

"$##

"$##

"$##

"&##

"(##

%'##

"###

",(#

%###

'"(

&(!&(

'"#

$"!(

"&##

"&##

EBC

!

实验过程与结果分析

本模 型 对 数 据 集 训 练 使 用
=Y/-/: XJZAN1J

\8̀ $###X9<

*

H<-:''D+

进行训练&选用
9

V

6?A2

编

程语言&调用
9

V

6AN1?

深度学习库完成模型构建&在训

练批量为 '

$&

&

'"+

&

"($

(和初始学习率为 '

#D#'

&

#D#"

&

#D#(

(的预定义空间进行
(#

次随机采样实验&

最终结果表明&批量大小为
'"+

&初始学习率为
#D#'

的组合在验证数据集上实现了最佳准确率与训练效果的

平衡&因此本实验训练批量大小为
'"+

&初始学习率设

置为
#D#'

&使用
:K@M

优化器&训练过程采用余弦退

火衰减&为防止模型过拟合&权重衰减系数设置为

#D###(

&训练总周期为
'##

次%

_.F.L''

模型与基于
_.F.L''

改进后的
I85

_.F.

模型对
$

类短波信号平均识别准确率结果如图
(

所示&根据实验结果可知&当训练周期到
"(

次左右时

改进后的
I85_.F.

模型平均识别准确率达到
)$D&f

&

当训练周期达到
$&

次左右时&传统
_.F.L''

模型识

别准确率达到
)'D)f

&改进后的
I85_.F.

模型相较

于传统
_.F.L''

模型架构训练周期更短&且对短波信

号数据集识别准确率更高%

图
(

!

_.F.L''

与
I85_.F.

识别结果

查准率 !

9NJ14O4A2

"也称为精度&是评估模型性能

的一个重要指标&其计算公式如下所示)

#378595%:

)

;#

;#

/

<#

!
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'((

!!

#

!!

其中)

;#

为真正例&反映模型正确识别正类样本

的能力&

<#

为假正例&反映模型误检情况%查全率

!

*78>??

"也是评估模型性能指标之一&它衡量的是所

有实际为正类样本中被模型正确预测为正类的样本所占

的比例&其计算公式如下所示)

*78>??

)

;#

;#

/

<4

!!

其中)

;#

为真正例&

<4

为假负例&即模型错误地

将正类样本判断为负类%

I85_.F.

模型查准率
^

查全

率曲线图如图
$

所示&曲线与坐标轴包围的面积表示该

类信号平均识别准确率&分析结果图像可知&

H/;'"

信

号与
;8:=:X&"+(

信号识别准确率为
))D(f

&

"X:FB

信号识别准确率为
)(D$f

&

%X:FB

信号识别准确率为

)'D&f

&

F/=C''HFBI

信号识别准确率为
)&D'f

&

HF.YB\"###

信号识别准确率为
)+D(f

&以上结果说

明改进后的
I85_.F.

模型能够对
$

种信号进行有效

识别%

图
$

!

I85_.F.

查准率
^

查全率曲线

为验证
I85_.F.

模型的优势&将
I85_.F.

模

型架 构 与 当 前 常 用 信 号 检 测 识 别 模 型
_.F.L(

*

_.F.L+

和
_.F.L''

进行实验对比&所有模型均采用

一样的实验配置和相同的数据集&实验结果如表
"

所示%

表
"

!

不同网络模型对比

[AKJGO

#378595%:

-

f

*78>??

-

f

!"#

#

#!(

9@N@MJ6JNO

-

[

XZF.9O

_.F.L( )#!' +%!$ ++!' "!( ,!'

_.F.L+ )"!$ +(!% ++!, %!" +!,

_.F.L'' )%!& ++!& )'!) "!$ $!%
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通过分析模型对比实验结果可知&

I85_.F.

模型

检测识别结果在不同指标上均有所提升&其中
!"#

#

#D(

相较于
_.F.L(

*

_.F.L+

和
_.F.L''

分别提升

,D%f

*

$D,f

和
&D(f

%虽然
I85_.F.

模型参数量较

_.F.L''

增加
#D& [

7

@N@MJ6JNO

&但其运算次数较

_.F.L''

减少
#D&X

次&

I85_.F.

相较于传统检测

识别模型有着更快的模型运算速度&且相较于对比中的

几个模型有着更高的识别准确率&有效的解决了短波信

号检测识别精度不高*计算复杂度高等问题&同时有着

更低的运算次数&保证了短波信号检测识别的高实

时性%

为进一步验证模型在工程实际应用中队短波信号检

测识别性能&本文采用经典短波
I@66JNOA2

'

"%

(信道模

型&仿真了低纬度静态*低纬度中等*低纬度恶劣*中

纬度静态*中纬度中等*中纬度恶劣*高纬度静态*高

纬度中等等
+

种信道环境参数下信号的传输过程&不同

短波信道环境具体参数如表
%

所示%

表
%

!

不同短波信道环境参数

信号模型 时延扩展-
MO

多普勒扩展-
TW

低纬度静态环境

低纬度中等环境

低纬度恶劣环境

中纬度静态环境

中纬度中等环境

中纬度恶劣环境

高纬度静态环境

高纬度中等环境

#!(

"

$

#!(

'

"

'

"

#!(

'!(

'#

#!'

#!(

'

#!(

'#

不同信道环境下测试结果如图
,

所示&根据实验结

果分析可知&虽然各种信道环境下模型识别准确率存在

差异&但当
I4*

$

'#Ka

时&本文所提算法在
+

种信道

环境下的平均识别准确率达到
)$f

左右&进一步验证

I85_.F.

模型架构对信号检测识别的有效性%

图
,

!

I@66JNOA2

信道下
I85_.F.

信号识别率

为验证改进的各个模块对模型提升能力的影响&本

文设计了消融实验对各个模块改进效果进行分析&首先

使用小波变换上采样
IZ<

模块替换原模型中最邻近插

值上采样模块&提高模型对高频特征与低频特征融合能

力&其次&使用设计三重感受野
8\Z

模块替代
H%3"

模

块&提高模型对信号不同特征的提取能力&模型消融实

验结果如表
&

所示&分析可知&引入
IZ<

模块后增强

了网络模型对信号时频图的高频特征和低频特征提取&

网络模型虽然参数量有所提升&但其识别准确率较传统

_.F.L''

模型提高了
'D(f

&引入
8\Z

模块提高了网

络模型捕获时频图多尺度特征能力&其参数量相较于传
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#

统
_.F.L''

降低了
#D%[

&计算量降低
'D"X

次运算&

识别准确率提高
"D)f

&整体
I85_.F.

模型识别准确

率提高
&D(f

&虚警概率相对降低了
((D$f

&其计算公

式如下所示)

<#

_.F.L''

,

<#

I8

^

_.F.

<#

_.F.L''

=

'##f

d

((!$f

!

''

"

!!

证明了改进后模型较原始模型有更高的识别准

确率%

表
&

!

消融实验分析

[AKJGO !"#

#
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各个模块对不同信号类别识别结果如图
+

所示&图

+

!

@

"中混淆矩阵表示未改进前模型对
$

种信号识别结

果&图
+

!

P

"中混淆矩阵表示引入
IZ<

模块后模型对

$

种信号识别结果&以
HF.YB\"###

信号为例&其信

号由
+

个时域脉冲构成&边缘清晰但容易混叠而模糊&

引入
IZ<

模块后&其识别准确率由
)%D+f

提升至

)(D&f

&虽然参数量增加
'[

&但是
IZ<

模块更好地

保留了信号的纹理细节%图
+

!

1

"是在传统模型中引入

8\Z

模块后各种信号识别准确率结果图&以
F/=C''

HFBI

为例&引入
8\Z

模块后&其识别准确率由
)'D'f

提升至
)"D(f

&且参数量减少
#D%[

&

8\Z

模块的引入

提高了模型对多尺度特征敏感的信号识别精度%图
+

!

K

"是本文最终模型
I85_.F.

的信号识别结果图&对

比其它三张混淆矩阵图可知&最终模型
I85_.F.

在总

参数量仅增加
#D&[

的情况下&实现了
&D(f

平均识别

准确率的提升&且每种信号识别准确率较原始模型都有

提升&证明了设计的模块在参数利用上的高效性&成功

地在模型性能与复杂度之间取得平衡%

F

!

结束语

本文针对短波信号识别准确率低的问题&分析研究

了短波信号在时频图上呈现的视觉特征&提出了一种基

于改进
_.F.L''

的深度学习网络模型架构&通过引入

基于小波变换上采样
IZ<

模块*设计三重感受野
8\Z

模块和损失函数
9/A<L"

模块&提高模型特征融合能力

和捕获信号时频图多尺度特征能力&从而提高模型检测

识别精度%三重感受野
8\Z

的设计使得模型训练时间

较原始
_.F.L''

降低一倍左右&在保证高识别准确率

情况下&最大程度减少模型训练所需时间%实验结果表

明&改进后的
I85_.F.

较
_.F.L''

模型对短波信号

具有更高的识别准确率&证明了该模型在短波信号侦察

识别中的有效性%

图
+

!

不同网络模型混淆矩阵
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