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基于时频图切割的宽带信号智能检测与识别
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摘 要:针对大带宽场景中非合作通信信号的高效检测问题，结合机器学习技术提出一种基于时频图切割的宽带

信号智能检测与识别方法。该方法采用 Mobilenet网络替代 YOLOv4当中的 CSPdarknet53网络进行特征提取，构建
了一种轻量型的 YOLOv4模型。同时，模型引入 Focal-EIOU代价函数和一种改进的加权盒融合算法( WBF) ，有效
提高了训练效率以及检测与识别精度。实验结果表明: 本文方法可以快速地检测出大带宽下通信采集数据中的连
续信号和突发信号，以及信号的出现时刻、频率范围、调制方式等相关参数，其性能优于传统的能量检测方法。与
其他同类方法相比，本文方法的平均检测精度( mAP) 均大于 81%，其中，采用 YOLOv4-MobilenetV1模型的检测速度
达到 77. 60帧 / s，较好地兼顾了检测精度与实时性要求，更利于工程部署。
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宽带信号检测与识别在电磁战争、反恐安防等
领域都有着广泛的应用。信号检测作为获取敌方信
息的首要环节，在战场通信侦察对抗场景中发挥至

关重要的作用［1］。研究在较宽的频带上进行精准
定位和跟踪信号并实施“瞄准式”的干扰，已成为智
能化通信对抗体系的一个发展方向。
随着宽带通信信号频段范围的增大，电磁环境

越来越复杂，传统的信号检测方法如匹配滤波

法［2］、循环平稳法［3］、特征值检测法［4］和能量检测
法［5］，已无法满足现代无线通信信号智能检测与识

别的需求。近几年发展起来的深度学习技术为复杂
环境下的通信信号检测与识别提供了全新的解决思

路。Huang等［6］设计了一维全卷积网络( fully conv-
olutional networks，FCN) 对宽带功率谱进行检测，将
宽带上的载波信号检测问题转化为一维图像上的语

义分割问题。Prasad等［7］采用并缩小了现有的快速
区域卷积神经网络( faster region convolutional neural
networks，Faster-ＲCNN) 框架，从宽带信号时频图上
检测和定位信号，缩小后的 Faster-ＲCNN 模型达到

0. 8的平均检测精度( mAP) 。Zha 等［8］提出了一种
用于多信号检测和调制识别的深度学习框架，使用

SSD 网络实现多信号检测。Li 等［9］提出了基于
YOLOv3 目标检测网络的宽带检测方法，引入了
CIOU代价函数和 DIOU-NMS 推理算法来实现信号
检测。然而，大部分研究主要集中在对原始宽带数
据进行信号存在性的二元判决，对信号参数估计的

研究较少［10］。少数学者虽然尝试利用宽带时频图
检测获取信号参数，但存在识别精度不高、定位不
准、泛化能力差等问题［11］。此外，在大带宽场景采
样所得的信号中，通信信号主要呈现为细小的线段

状。将时频图的尺寸压缩后直接送入网络进行训
练，图上的“细线形”信号区域会变得更加细长、窄
小，难以实现精准的目标检测［12］; 如果采用原图进

行训练，则会消耗过多的计算资源，导致训练时间过

长、推理速度慢等问题。
针对大带宽范围内的无线通信信号检测与识别

问题，本文提出了一种基于时频图切割的宽带信号

智能检测与识别方法。该方法通过时频图切割对数
据进行增强，采用 Mobilenet网络代替 YOLOv4 当中
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的 CSPdarknet53网络进行特征提取，构建了一种轻
量化的 YOLOv4 模型; 同时，引入 Focal-EIOU 代价
函数和一种改进的加权盒融合算法( WBF) 来实现
高精度的信号检测与识别。实验结果表明，本文提
出的方法具有更高的检测精度，其性能优于传统的

能量检测方法; 与同类方法相比，该模型在提升识别

精度的同时降低了时间成本，兼顾了检测精度与实

时性要求。

1 信号模型

宽带接收机的接收频段为［fL，fＲ］，起止时刻为
［tL，tＲ］，在其带宽范围内存在 N 个窄带信号，第 i

个窄带信号占用的频段范围为［f ( i)L ，f
( i)
Ｒ ］，起止时

刻为［t( i)L ，t
( i)
Ｒ ］。如图 1 所示的宽带多信号时频图，

描述了信号在不同时间和频率的能量密度，由信号

的短时傅里叶变换得到。信号 s ( t) 的短时傅里叶
变换定义为

STFT( t，f) = ∫
+∞

－∞
［s( τ) γ( τ － t) ］e － j2πfτdτ。 ( 1)

式中: t和 f 分别为时间和频率变量; γ ( ·) 为分析
窗口函数，它控制傅里叶变换所涉及的数据长度和

窗口类型。
图 1的纵轴频率为 0 ～ 3. 2 MHz，对应像素点数

为 1 249; 横轴时间为 0 ～ 0. 20 s，对应像素点数为
1 025，信噪比为 0～30 dB随机分布。其中包含 3个
窄带信号，分别为 PSK、FSK、GMSK，以定频和突发
的形式随机生成。
假设目标检测模型在时频图中预测到信号的归

一化坐标为( x̂min，ŷmin，x̂max，ŷmax ) ，通过坐标值、采样
率 Fs 和时间尺度 Ts 可估计频率和带宽等参数。参

数估计公式: 中心频率 f̂ c =［( x̂min + x̂max ) /2］·Fs ; 带

宽B̂=［x̂max－x̂min］·Fs ; 起止时刻［t̂ s，t̂e］=［ŷmin·Ts，

ŷmax·Ts］。

图 1 宽带多信号时频图
Figure 1 Broadband multi-signal time-frequency diagram

2 系统架构

本文方法主要分为样本预处理和网络模型 2 部
分，其总体框架如图 2所示。其中，样本预处理包括
短时傅里叶变换、灰度变换、样本生成和时频切割 4
个步骤; 网络模型包括二维时频图集合的标签转换、
深度神经网络训练、信号检测 3个部分。

图 2 信号检测与识别处理流程
Figure 2 Signal detection and recognition

processing flow chat

2. 1 样本预处理
本文所使用的宽带数据通过 2台软件无线电模

拟收发产生，设置采样率 6. 4 MHz，采样时间 0. 2 s，
共采集数据 500个，并通过特定程序获得每个数据对
应的标签文件，标签内容包括信号个数、信号调制方
式、信号的频率范围和时间范围。采用短时傅里叶变
换对宽带数据进行运算，窗的类型采用汉明窗，窗的

长度为 2 048，重叠比例为 1 /2。X 表示输入信号，X'
为变换后的灰度矩阵，采用的灰度变换公式如下:

X1 = 20lg( X ) ;

X' =
X1 － min X1

max X1 － min X1

× 255。{ ( 2)

本文采用一种时频切割的数据增强方法，将时

频图按一定的宽高比例切成若干小图进行训练。实
现原理如图 3所示，为了保留信号的完整性，定义一
个切片占比 S_IOU，通过设置 S_IOU 的大小判断信
号是否保留:

S_IOU =
S1 ∩ S2

S2

=
S3

S2
。 ( 3)

式中: S1 为切图区域面积; S2 为目标信号区域面积;

S3 为两区域的交集面积。
假设宽带时频图中第 i 个窄带信号框坐标为

( L( i)xmin，L
( i)
ymin，L
( i)
xmax，L

( i)
ymax ) ，第 j 个切图坐标( S( j)xmin，S

( j)
ymin，

S( j)xmax，S
( j)
ymax ) ，返回的坐标为( Ｒxmin，Ｒymin，Ｒxmax，Ｒymax ) ，

将原图上的坐标映射到切图上，详细流程如下:
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图 3 时频切割原理示意图
Figure 3 Schematic diagram of time-frequency

cutting principle

步骤 1 从左到右，从上到下，依次滑动切割。本
文设定切片大小为 512像素×512像素，切片重叠比例
为 0. 2，步长为 1。当滑动切片的长度大于原图的边界
值时，切图的起始位置等于原图大小减去切片大小。
步骤 2 依次遍历每张切图中的信号，根据 S_

IOU的大小判断信号是否保留。本文将 S_IOU 设
定为 0. 2。
步骤 3 在水平方向上将 L ( i)xmin、L

( i)
xmax、S

( j)
xmin、S

( j)
xmax

升序排列，组成一个新的列表 Xlist ; 在垂直方向上将

L ( i)ymin、L
( i)
ymax、S

( j)
ymin、S

( j)
ymax升序排列，组成一个新的列

表 Y list。
步骤 4 映射到切图中的坐标，( Ｒxmin，Ｒymin，

Ｒxmax，Ｒymax ) = ( Xlist( 1) －S
( j)
xmin，Y list( 1) －S

( j)
ymin，Xlist( 2) －

S ( j)xmin，Y list( 2) －S
( j)
ymin ) 。

2. 2 网络模型
Mobilenet［13］是 Google 针对手机等嵌入式设备

提出的一种轻量级深层神经网络，其核心思想是使

用深度可分离卷积减少模型参数。本文采用 Mo-
bilenet作为主干特征提取网络来获得 3个有效特征
层; 采用 YOLOv4作为预测网络，对获得的特征进行
预测。整体的网络结构主要包括主干特征提取网
络、加强特征提取网络、预测网络，如图 4所示。

图 4 YOLOv4-Mobilenet网络结构图
Figure 4 Structure of YOLOv4-Mobilenet network

( 1) 主干特征提取网络。将Mobilenet作为主干

特征提取网络获取 3个基本特征进行加强特征金字
塔的构建。为进一步减少参数量，使用深度可分离
卷积代替 YOLOv4 中的标准卷积，如图 5 所示。图
5( a) 为标准卷积层，图 5( b) 为深度可分离卷积层。

图 5 2种卷积对比
Figure 5 Comparison of the two convolutions

( 2) 加强特征提取网络。在特征金字塔部分，
YOLOv4使用了 SPP 结构和 PANet结构。SPP 结构
用于 Mobilenet的最后 1个卷积层，利用 4 个不同尺
寸( 1×1、5×5、9×9、13×13) 的最大池化层进行处理，
极大增加感受视野，分离出显著的上下文特征。
PANet结构对特征进行反复提取，加强特征提取网
络对 3个基本特征层的特征融合，最后获得 3 个有
效的特征层。
( 3) 预测网络。Yolo Head 对 3 个有效特征层

分别进行处理，进行一次 3×3 卷积和一次 1×1 卷
积，N张图片经过多层的运算后，会输出 3 个形状分
别为( N，13，13，255) 、( N，26，26，255) 、( N，52，52，
255) 的结果。预测网络对预测框进行解码后，进行
得分排序与非极大抑制筛选( NMS) ，最后得到每一
个类别的预测类型、置信度以及坐标位置。
2. 3 训练和推理方面的改进

YOLOv4 网络采用 CIOU ( Complete-IOU) 作为
回归优化损失函数，CIOU将目标与先验框之间的距
离、重叠率、尺度和惩罚项考虑在内，使得目标回归
框更加稳定［14］。CIOU计算公式为

LOSSCIOU = 1 － IOU +
ρ2( b，bgt )

c2
+ αv。 ( 4)

式中: b、bgt分别表示预测框、真实框的中心点;
ρ( ·) 表示 2个中心点间的欧式距离; c表示能同时
包含预测框和真实框的最小闭合区域的对角线距

离; α表示权重函数; v 表示用于衡量长宽比的相似
性。α和 v的表达式为

α = v
1 － IOU + v

; ( 5)

v =
4
π2 ( arctan

wgt

hgt

－ arctan
w
h( )

2

。 ( 6)
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YOLOv4网络的损失函数主要由坐标回归损失
( LOSSCIOU ) ，置信度损失( LOSSCONF ) 以及分类损失

( LOSSCLS ) 3部分组成:
LOSS = LOSSCIOU + LOSSCONF + LOSSCLS = LOSSCIOU +

∑
s2

i =0
∑

B

j =0
lobjij ［( Ci － Ĉi)

2］+λnoobj∑
s2

i =0
∑

B

j =0
lnoobjij ［( Ci － Ĉi)

2］+

∑
s2

i =0
lobji ∑

B

j =0
［( ρi( c) － ρ̂i( c) )

2］。 ( 7)

式中: s为特征图大小; B 为预测框数目; lobj
ij 表示特

征图中第 i个单元的第 j 个预测边框是否包含真实
目标，若包含则为 1，否则为 0，lnoobj

ij 定义相反; Ci 为

预测边框置信度; Ĉi 为 Ci 对应的真实边框置信度;

ρi( c) 为预测边框的类别概率; ρ̂i( c) 为 ρi( c) 对应的
真实边框类别概率。

CIOU虽然考虑了边界框回归的重叠面积、中心
点距离、纵横比，但其公式中的 v反映的是纵横比的
差异，而不是宽高分别与其置信度的真实差异，所以

训练过程中会阻碍模型的优化相似性。针对这一问
题，采用 LOSSFocal－EIOU

［15］作为坐标回归损失，惩罚项

公式如下:

LOSSEIOU = LOSSIOU + LOSSDIS + LOSSASP =

1 － IOU +
ρ2( b，bgt )

c2
+
ρ2( w，wgt )

c2w
+
ρ2( h，hgt )

c2h
。 ( 8)

式中: cw 和 ch 分别为覆盖 2个盒子的最小封闭盒子
的宽度和高度。
考虑到回归过程中训练样本不平衡的问题，即

在 1张图像中回归误差小的高质量锚框的数量远少
于误差大的低质量样本，质量较差的样本会产生过

大的梯度影响训练过程，在 EIOU 的基础上结合
Focal-Loss 损失函数提出 LOSSFocal-EIOU，从梯度的角

度出发，把高质量的锚框和低质量的锚框分开，惩罚

项公式如下:

LOSSFocal-EIOU = IOUλ·LOSSEIOU。 ( 9)
式中: λ为控制异常值抑制程度的参数。根据上述公
式，IOU越高损失越大，相当于加权作用，越好的回归
目标反馈一个越大的损失，有利于提高回归精度。
薛均晓等［16］对 YOLOv4 模型的改进中，引入

DIOU-NMS用于缓解目标存在遮拦而被错误抑制的
现象。本文 YOLOv4模型同样采用 DIOU-NMS非极
值抑制方法。其次，本文模型在对原图切割后的图
片进行预测后，将每一张切图上得到的信号预测框

坐标映射到原图上时，每一类信号上会得到多个大

小不同和位置不同的预测框，如图 6( a) 所示。针对
此问题，提出一种基于加权框融合 WBF［17］的解决

方法，处理流程如下。
步骤 1 将模型对每一张切图的检测结果( 包

括类别、置信度、坐标) 都添加到列表 PreDates 中，
并将此列表按照切图顺序、类别以及置信度大小降
序排列。其中，PreDatei =［Si，Ci，( P

( i)
xmin，P

( i)
ymin，P

( i)
xmax

P ( i)ymax ) ］，i∈［0，M－1］，M为所有预测框总数。
步骤 2 建立 Clusters 容器和 Fusions 容器。

Clusters容器用来存放原图上同一位置、同一类信号
的预测结果; Fusions 容器用来存放 Clusters 容器融
合后的结果。
步骤 3 通过 2个预测框的水平中心差( HCD)

进行聚类，HCD =
P ( i)ymin+P

( i)
ymax

2
－
P ( i+1)ymin +P ( i+1)ymax

2
，循环遍

历 PreDates，得到 N 个聚类，对应 N 个 Clusters 容
器，再将每一个 Clusters 容器中的结果按照框的垂

直中心大小( VC) 进行升序排列，VC =
P ( i)xmin+P

( i)
xmax

2
，i =

0，1，…n，如图 6( b) 所示。

图 6 改进的加权框融合原理示意图
Figure 6 Schematic diagram of the improved weighted

frame fusion principle

步骤 4 对每一个容器 Clusters中的类别、置信度
和坐标进行加权融合，并将融合后的结果放入容器 Fu-
sions。一个 Clusters容器中至少存在一种信号类别，假
设第 j( j∈［0，N－1］) 个 Clusters 容器中存在 2种类别
S1 和 S2，每一种类别的个数分别为 K1 和 K2，每一种类

别的预测置信度为 C。融合方法如下。

类别: 若∑
K1

i = 1
Ci ＞∑

K2

i = 1
Ci ，则判为 S1 ; 若∑

K1

i = 1
Ci ＜

∑
K2

i = 1
Ci ，则判为 S2。
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置信度: 若判为 S1，则 Ĉ = ∑
K1

i = 1
Ci( ) /K1。

坐标: 若判为 S1，则

F ( j)ymin =
∑
K1

i = 1
( Ci·P ( i)ymin )

∑
K1

i = 1
Ci

; F ( j)ymax =
∑
K1

i = 1
( Ci·P ( i)ymax )

∑
K1

i = 1
Ci

。

依次遍历 Clusters 容器中的 P ( i)x ，若 P ( i)xmax≥
P ( i+1)xmin ，则 F ( j)xmin = P ( 0)xmin，F

( j)
xmax = P ( n)xmax，说明该信号是连

续信号; 若出现 P ( i)xmax＜P
( i+1)
xmin ，则该容器中将产生多个

融合坐标，第 1个坐标 F ( j)xmin1 =P
( 0)
xmin，F

( j)
xmax1

=P ( i)xmax，第 2

个坐标的起始值 F ( j)xmin2 = P
( i+1)
xmin ，依次类推，说明该信

号为突发信号。

3 实验与结果分析

3. 1 实验设置
根据上文数据预处理方法，对 500 个数据切割

后得到的 6 000张时频图的集合按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比
例划分为训练集、验证集、测试集。测试集采用 2 种
数据对模型进行测试，分别为 100 个采样率
6. 4 MHz、采样时间 0. 2 s的宽带数据和 100 个采样
率 6. 4 MHz、采样时间 2 s的宽带数据。
本文数据预处理过程都在 MATLAB Ｒ2020b 上

完成，利用 Python 语言在平台 TensorFlow 2. 2. 0 上
实现网络的训练，所有程序的 GPU 环境为 GeForce
ＲTX 2080Ti。训练过程分为冻结阶段和解冻阶段。
在冻结阶段，模型的主干被冻结，特征提取网络不会

发生改变。设置冻结阶段的迭代次数 epoch 为 50，
batchsize为 16; 解冻阶段的 epoch 为 100，batchsize
为 8。使用 SGD优化算法进行模型参数更新，初始
学习率设置为 0. 001，优化器内部参数 momentum设
置为 0. 9，权重衰减量为 0. 000 05。
3. 2 实验结果
本文模型检测结果如图 7所示。不同的信号分

别用不同颜色的预测框包围，并在左上角注明信号

的调制类型和置信度。从检测结果来看，该模型可
以有效的检测出宽带数据中信号区域，同时可以准

确区分连续信号和突发信号，对于 PSK和 GMSK 这
2 种人眼无法轻易识别的信号，该算法模型也能准
确识别，不足之处在于可能存在部分突发信号漏检

或信号起止时刻估计不准确的情况。
3. 3 算法性能评估
为了验证算法改进方案的有效性，设计了 2 组

消融实验。LOSSFocal-EIOU将纵横比的损失项拆分成预

图 7 本文模型检测结果
Figure 7 Test results of this model

测的宽、高与最小外接框宽高的差值，既加速了收敛
又提高了回归精度。图 8 为 YOLOv4-MobilenetV1
训练损失曲线对比示意图，可见采用LOSSFocal-EIOU损

失函数具有更快的收敛速度。图 9 为 YOLOv4-Mo-
bilenetV1网络改进前后检测效果图。由图 9 可知，
LOSSFocal-EIOU损失函数优化了边界框回归任务中的样

本不平衡问题，特别是对低信噪比信号具有良好的

检测效果。

图 8 YOLOv4-MobilenetV1训练损失曲线对比示意图
Figure 8 The comparison diagram of

YOLOv4-MobilenetV1 training loss curve

为了验证本文算法的检测性能，采用相同的测

试数据对文献［5］中的能量检测方法进行测试，本
文方法与文献［5］检测性能对比结果如表 1 所示。
由表 1可以看出，本文算法在检测概率以及检测速
度方面均更优。
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图 9 YOLOv4-MobilenetV1网络改进前后检测效果
Figure 9 Detection effect of YOLOv4-MobilenetV1

network before and after improvement

表 1 本文方法与其他算法性能比较
Table 1 Performance comparison between the method

in this paper and other algorithms

算法 检测概率 虚警概率 单样本检测时间 / s
本文方法 0. 833 0. 083 0. 309
文献［5］算法 0. 666 0. 166 1. 675

为了更好地评价算法的识别性能，采用的评价

指标为召回率( Ｒecall) 、精确率( Precision) 、F1 值、
平均精度( mAP) 、帧率( FPS) 。为了计算这 5 个指
标值，首先定义以下 4 个标准。对于信号类别 S1，

有①真阳性( TPS1 ) : 类别为 S1 的信号被预测为 S1

类;②假阳性( FPS1 ) : 类别不属于 S1 的信号被预测

为 S1 类;③假阴性( FNS1 ) : 类别为 S1 的信号被预测

为 Si( ∀i≠1) 类; ④真阴性( TNS1 ) : 类别不属于 S1

信号被预测为 Si( ∀i≠1) 类。

ＲecallS1 =
TPS1

TPS1
+ FNS1

;

PrecisionS1
=

TPS1

TPS1
+ FPS1

;

F1S1
= 2 ×

ＲeS1·PrS1
ＲeS1 + PrS1

;

AP = ∫
1

0
PrdＲe;

mAP = 1
m∑

m

i
APi。





















( 10)

阈值为 0. 5 时，YOLOv4-Mobilenet 模型与其他
网络模型性能对比结果如表 2所示。在模型的准确

表 2 YOLOv4-Mobilenet模型与其他网络模型性能对比
Table 2 Performance comparison of YOLOv4-Mobilenet model with other network models

模型 信号类型 召回率 /% 精确率 /% F1 /% AP /% mAP@ 0. 5 /% 模型大小 /MB 帧率 / ( 帧·s－1 )

YOLOv4-MobilenetV1

YOLOv4-MobilenetV2

YOLOv4-MobilenetV3

YOLOv4-Tiny［18］

YOLOv4［19］

YOLOv3［9］

Fast Ｒ-CNN［7］

PSK 76. 92 87. 56 82 85. 48
FSK 70. 19 86. 95 78 79. 65
GMSK 73. 75 88. 60 80 84. 75
PSK 75. 45 89. 17 82 85. 11
FSK 68. 58 87. 09 77 78. 28
GMSK 73. 06 88. 33 80 83. 43
PSK 76. 64 86. 74 81 84. 54
FSK 66. 70 86. 77 75 77. 44
GMSK 71. 25 89. 44 79 83. 00
PSK 52. 21 71. 50 60 61. 39
FSK 40. 26 67. 21 50 45. 14
GMSK 49. 86 74. 92 60 61. 04
PSK 8. 51 59. 96 15 40. 13
FSK 10. 87 80. 81 19 33. 29
GMSK 19. 96 64. 38 30 48. 71
PSK 77. 36 87. 44 82 84. 22
FSK 73. 98 84. 79 79 78. 85
GMSK 75. 91 86. 45 81 82. 80
PSK 81. 73 83. 32 83 86. 31
FSK 79. 69 77. 14 78 80. 90
GMSK 81. 50 79. 43 80 83. 95

83. 29 47 77. 60

82. 27 40 57. 62

81. 66 44 48. 48

55. 86 23 106. 41

40. 71 244 26. 51

81. 95 235 33. 31

83. 72 108 9. 34
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度方面，相较于传统的 YOLOv4模型，本文 YOLOv4-
Mobilenet模型的 mAP都在 81%以上，有效提升了识
别精 度，且 YOLOv4-MobilenetV1 的 mAP 高 达
83. 29%。通常来讲，MobilenetV3 性能最好，但是实
验结果显示 MobilenetV1 的 mAP 比 MobilenetV2 高
1. 02 百分点，比 MobilenetV3 高 1. 63 百分点。
YOLOv3和 Fast Ｒ-CNN 的准确率同样达到了最优，
说明同种类的目标检测算法在准确度方面都能达到

预期的效果。Fast Ｒ-CNN 模型在整个模型对比中，
模型的准确度最高，但检测速度最慢，无法达到实时

检测的效果。
模型的复杂度最直观的评价标准即模型大小以

及检测时间。从表 2 中可以看出，传统的 YOLOv3、
YOLOv4模型大小都在 200 MB 以上，而 YOLOv4-
Mobilenet模型大小在43 MB左右，处于一个比较低
的水平。本文采用对 1张图片预测 100次的方法来
获得 FPS，FPS值越大，说明模型的运算速度越快。
本文提出的 YOLOv4-Mobilenet模型因为继承了 Mo-
bilenet的优点，在运算速度方面也得到了大幅度的
提升。YOLOv4-Tiny 虽然大大减少了参数量，刷新
率最高，但准确度下降过于明显。综合考虑，本文提
出的 YOLOv4-Mobilenet 模型同时兼顾了准确度和
复杂度，在网络模型部署方面更具优势，在 3 个
YOLOv4-Mobilenet 模型中，YOLOv4-MobilenetV1 模
型的准确度和刷新率最高，该模型的综合表现最优。

4 结论

本文提出了一种基于时频图切割的宽带信号智

能检测与识别方法，实现对宽带信号的检测和参数

估计。实验结果表明，该方法能够有效的检测出大
带宽下的连续信号以及突发信号，同时可以准确地

获得信号的调制方式、信号带宽等参数。除此之外，
本文方法的平均精度( mAP) 均大于 81%，其中采用
YOLOv4-MobilenetV1 模型的检测速度达到 77. 60
帧 / s，较好地兼顾了检测精度与实时性要求，更利于
工程部署。
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Intelligent Detection and Identification of Broadband Signals Based on
Time-frequency Map Cutting

HAN Gangtao1，MA Ｒuipeng2，WU Di3

( 1．School of Electrical and Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China; 2．School of Cyber Science and
Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450002，China; 3．School of Data and Target Engineering，Chinese People' s Liberation
Army Strategic Support Force Information Engineering University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract: To address the problem of efficient detection of noncooperative communication signals in large bandwidth
scenarios，an intelligent detection and identification method for broadband signals based on time-frequency map cut-
ting was proposed in combination with machine learning techniques． In this study，the method adopted Mobilenet
network instead of CSPdarknet53 network in YOLOv4 for feature extraction，and constructed a lightweight YOLOv4
model． At the same time，the model introduced the Focal-EIOU cost function and an improved weighted box fusion
algorithm ( WBF) ，which could effectively improve the training efficiency and the detection and recognition accura-
cy． The experimental results showed that the method in this study could quickly detect the continuous and burst sig-
nals in the communication acquisition data with large bandwidth，as well as the moment of appearance，frequency
range，modulation mode and other related parameters，and its performance is better than the traditional energy de-
tection methods． Compared with other similar methods，the average detection accuracy ( mAP) of this study was
greater than 81%，and the detection speed of YOLOv4-MobilenetV1 model reached 77. 60 frames /s，which was
better for both detection accuracy and real-time requirements and was more conducive to engineering deployment．
Keywords: signal detection; deep learning; large bandwidth; lightweight; Focal-EIOU


