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摘 要:宽带侦察场景下，虽然信号检测识别准确率高，但计算资源消耗过大的问题亟待解决。 为

此，提出了一种基于多尺度卷积注意力的稀疏检测方法（Multi-scale
 

Convolution
 

Attention
 

Sparse
 

Detection，MSCA-S）。 该方法结合信号时频图的先验知识，通过建模信号在时间轴上的远距离依赖

关系并抑 制 频 率 轴 的 无 关 干 扰，设 计 了 多 尺 度 水 平 卷 积 注 意 力 机 制 （Multi-scale
 

Horizontal
 

Convolution
 

Attention，MSHCA），联合提取信号的多维特征，有效提升检测识别精度，并通过水平卷积

降低模型计算复杂度。 基于 MSHCA，构建了层次化堆叠的宽带信号检测方法，利用稀疏特征参数进

一步减少计算资源需求。 在频谱范围为 2. 5
 

MHz 的青岛实采及仿真宽带信号数据集上进行实验，
MSCA-S在不同信噪比下的平均检测精度达 95. 6% ，相比频率敏感宽带信号检测方法、基于 Swin-
Transformer的协议信号识别方法和基于 101层残差网络的信号检测方法，精度分别提升了 0. 05% 、
2. 94%和 6. 14% ，计算量分别降低了 1. 53×1010、1. 79×1010 和 4. 59×1010。
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Abstract:In
 

broadband
 

reconnaissance
 

scenarios, achieving
 

high
 

signal
 

detection
 

accuracy
 

often
 

entails
 

significant
 

computational
 

costs. To
 

address
 

this,a
 

multi-scale
 

convolution
 

attention
 

sparse
 

detection（MSCA-
S）

 

method
 

is
 

proposed,which
 

incorporates
 

prior
 

knowledge
 

of
 

signal
 

spectrograms
 

by
 

capturing
 

long-range
 

temporal
 

dependencies
 

and
 

suppressing
 

irrelevant
 

frequency-domain
 

interference. MSCA-S
 

introduces
 

a
 

multi-
scale

 

horizontal
 

convolution
 

attention （MSHCA）
 

mechanism
 

that
 

jointly
 

extracts
 

multi-dimensional
 

signal
 

features, enhancing
 

detection
 

accuracy
 

while
 

reducing
 

computational
 

complexity
 

through
 

horizontal
 

convolution. Building
 

on
 

MSHCA, a
 

hierarchically
 

stacked
 

broadband
 

signal
 

detection
 

framework
 

is
 

developed,and
 

sparse
 

feature
 

parameters
 

are
 

used
 

to
 

further
 

optimize
 

computational
 

efficiency. MSCA-S
 

is
 

evaluated
 

on
 

a
 

real-world
 

and
 

simulated
 

broadband
 

signal
 

dataset（2. 5
 

MHz
 

spectrum）
 

collected
 

in
 

Qingdao,
achieving

 

an
 

average
 

detection
 

accuracy
 

of
 

95. 6%
 

across
 

varying
 

signal-to-noise
 

ratios. Compared
 

with
 

the
 

frequency-sensitive
 

signal
 

detector,the
 

Swin-Transformer-based
 

protocol
 

recognition
 

method,and
 

the
 

Res-101
 

detection
 

method,MSCA-S
 

improves
 

accuracy
 

by
 

0. 05% ,2. 94% ,and
 

6. 14% ,respectively,while
 

reducing
 

computational
 

costs
 

by
 

1. 53×1010,1. 79×1010,and
 

4. 59×1010,respectively.
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0 引 言

宽带信号的精准检测识别是军用和民用通信领

域中不可或缺的组成部分,也是非合作方开展目标

信号获取、电子对抗等频管任务的重要基础[1-2]。
宽带信号检测识别是指在宽带接收条件下,检测出

多路信号的存在性和特征参数,并识别各信号类

型[3]。 传统的信号检测识别方法需要领域专家直

接设计采样信号的特征,不仅费时费力,而且识别精

度低,通用性差。
计算机视觉的目标检测任务是确定图像中所有

感兴趣物体的位置和类别。 宽带信号时频图水平轴

表示时间,垂直轴表示频率,颜色深浅表示信号强

度。 与传统的检测方法不同,采用目标检测的方式

对信号时频图进行分析,并结合深度学习来解决信

号检测问题的方法为信号检测识别提供了创新思

路[4-6 ],越来越广泛地应用于宽带信号的精准检测

识别领域。 深度学习在射频领域的应用主要集中在

从宽带捕获信号后的窄带信号识别任务上[7-9]。 对

于信号种类多、收发量大且存在短期突发信号的非

合作频管宽带场景,基于深度学习的多信号检测识

别正面临严峻挑战。
现如今,已有学者将深度学习应用在宽带信号

检测识别领域。 Zha 等人[10]使用 SSD（ Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector ） 和 多 输 出 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN）分别实现了多

信号检测和识别。 Yuan 等人[11]利用 CNN 多信号

感知模块从候选信号中提取特征,实现了莫尔斯信

号的检测识别。 Li 等人[12]通过改进的 YOLOv3 目

标检测网络处理信号时频图,实现了宽带多信号的

检测识别。 Guo 等人[13]使用基于 YOLOv5 的混合

信号目标检测模型,实现宽带混叠信号的检测识别。
然而,上述算法均将信号时频图当作普通图像处理,
没有考虑特有的物理意义,导致在宽带环境下对信

号检测识别出现虚报误判,准确率不高。
针对宽带信号检测识别准确率不高的问题,朱

等人[14]提出一种基于 Swin
 

Transformer[15]的短波信

号识别算法,显著提升了识别准确率;耿等人[16]提

出了基于频率敏感注意力的特定信号检测方法

FFSDet,该方法考虑了信号时频图的物理意义,能够

捕获远程依赖特性,从而取得了较高的检测识别准

确率。 FSSDet的研究证明,增强模型在时间轴上的

远程建模能力可有效提升宽带信号检测识别效果。
虽然上述研究通过 Transformer 等模型的强大特征

提取能力提高了准确率,但这些模型参数量大,需要

大量数据支撑,对计算资源的需求也很高。 目前这

些问题并未得到有效解决。
针对现有宽带信号检测识别方法难以同时兼顾

高准确率和低计算资源的问题,本文提出一种基于

多尺度卷积注意力的稀疏检测方法 （ Multi-scale
 

Convolution
 

Attention
 

Sparse
 

Detection,MSCA-S）。 该

方法适用于非合作宽带频管场景,利用目标检测的

方式对宽带信号时频图进行信号定位和分类,进而

实现信号的检测识别。 为确保较高的检测识别准确

率,本文参考文献[16]的思路,考虑到信号时频图

在时间轴上有较大的跨度和远程依赖关系、频率轴

上却呈现局域性的先验知识,对现有的卷积注意力

模型[17]进行改进,提出多尺度水平卷积注意力机制

（ Multi-scale
 

Horizontal
 

Convolution
 

Attention,
MSHCA）。 该机制在时间轴方向进行卷积注意力计

算,一方面可以充分捕获时间轴方向的相关性;另一

方面限制频率轴的感受野,减少干扰和相邻信号的

影响。 由于宽带信号识别是一项密集识别任务,多
尺度信息交互可以适应不同信号的差异。 基于此,
本文将多尺度水平卷积注意力机制的构建块按照分

层结构堆叠,设计出多尺度水平卷积注意力的特征

提 取 网 络 （ Multi-scale
 

Horizontal
 

Convolutional
 

Attention
 

Network,MSHAConvNet）,扩大感受野以获

得信号的层次化特征表达。
具体来说,本文主要贡献如下:
1） 设 计 了 多 尺 度 水 平 卷 积 注 意 力 机 制

（MSHCA）,并基于此构建了 MSHAConvNet。 该网

络能够更有效地提取时频图中不同的信号特征,提
升非合作频管场景下宽带信号的识别准确率。

2）以 Sparse
 

R-CNN[18] 为目标检测框架,将
 

MSHAConvNet作为特征提取骨干网络,搭建了一种

轻量化、可学习的端到端宽带信号检测识别方法

MSCA-S,提高了运行效率。
3）在包含 12类典型信号的自建宽带数据集上

与现有经典方法进行对比实验验证,结果表明

MSCA-S在 2. 5
 

MHz频谱范围数据上有更高平均识
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别准确率的同时具备更低计算量需求。

1 系统模型

MSCA-S是基于 Sparse
 

R-CNN设计的一种端到

端的纯稀疏信号检测识别方法。 该方法使用 N 个

可学习候选框和对应的可学习候选特征取代以往目

标检测器[19-20]中 H×W×k的密集候选框和密集特征

交互机制,减少参数量并加快模型收敛速度。
如图 1 所示,MSCA-S 的总体框架主要由三部

分组成:MSHAConvNet、动态实例交互头（Dynamic
 

Instance
 

Interactive
 

Head,DIIH）以及分类和定位的

预测头。

图 1 MSCA-S框架

MSCA-S检测识别流程:首先,对原始 IQ 数据

进行预处理;然后,对预处理后的宽带信号时频图进

行回归和分类,获取信号位置参数和类别;最后,将
位置参数转换为信号的中心频率、带宽等特征参数

结果。
MSCA-S以信号时频图、N 个候选框和候选特

征的表示参数为输入,候选框和候选特征在训练过

程通过反向传播更新。 可学习的候选框（4×N）由

0～1的四维参数构成,用于粗略地表示归一化后时

频图信号的中心坐标、高度、宽度。 可学习的候选特

征（d×N）是一个用于细致描述信号位置和形态的

256维隐向量。 由于可学习特性,MSCA-S 在实验过

程中表现出较低的初始化敏感度,这使其在不同初

始条件下均能保持较高的性能稳定性,从而显著提

升模型的灵活度和鲁棒性。
MSCA-S 处理信号时频图时,MSHAConvNet 利

用 RoIAlign操作为 N 个候选框在宽带信号时频图

中提取多尺度特征图。 每个 RoI特征 fi 与对应的候

选特征 pi 在 DIIH 中进行交互,过滤掉无效的候选

框,生成最终特征。 DIIH是由 2个连续的 1×1 卷积

组成,并通过 ReLU 激活函数处理。 随后输入到各

自的专用头中根据候选特征进行信号定位和分类,
输出信号类别和位置的四维归一化向量。

为适应信号时频图和普通图像的差异,除了对

特征参数、网络结构等进行调整外,本文主要的改进

是设计了特征提取网络 MSHACovNet。

1. 1 多尺度水平卷积注意力的特征提取网络

如图 2 所示,MSHACovNet 采用 4 个阶段的分

层结构,获得层级化特征表达。 每个阶段由一个下

采样模块和 Li 个堆叠的多尺度水平卷积注意力构

建 块 （ Multi-scale
 

Horizontal
 

Convolution
 

Attention
 

block,MSHCA
 

block）组成,实现更大的感受野和更

全面的特征表示。 具体的 MSHCA
 

block结构在 1. 3
中详细说明。 实验证明在 MSHACovNet中使用批量

归一化（Batch
 

Normalization,BN）比层归一化对分割

性能的增益更大。

图 2 MSHAConvNet结构

  特征提取时,块分割模块将宽带信号时频图分

割成 4×4尺寸的图像块,分层结构的 4 个阶段空间

分辨率依次递减,特征图尺寸依次为
H
4
×W
4
×C1、

H
8
×

W
8
×C2、

H
16
×W
16
×C3 和

H
32
×W
32
×C4,其中,H和 W分别为

输入图像的高和宽,C i 为第 i 个阶段输出通道数。

本文每个阶段的通道数[C1,C2,C3,C4] = [64,128,
320,512],每个阶段堆叠 MSHCA

 

block 数[ L1,L2,
L3,L4] =[3,3,5,3]。
1. 2 1×k 水平条形卷积

卷积核通常为方形,而信号时频图中大部分信

号呈现窄条状,如图 3（a）所示,形状不匹配导致资

源浪费,在频轴上也引入了无关干扰。
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图 3 卷积核与信号适配情况的对比

受全局卷积神经网络[21]启发,以 k = 15 为例,
要获取 15×15 感受野,用 1×15 的水平卷积核串联

15×1的垂直卷积核的参数量仅为直接使用 15×15
卷积参数量的 13% 。

为了模型的轻量化并获得模型更好的非线性表

达效果,结合信号时频图的依赖关系主要体现在时

间轴方向上,本文在 MSHCA 机制中采用了 1×k 的
水平条形滤波器,k∈{5,11,15,21},以限制信号频

率轴的感受野。 如图 3（b）所示,条形滤波器的感受

野与信号形状更匹配,可以缓解因感受野与信号特

征不匹配所导致的特征提取效果差。

1. 3 多尺度水平卷积注意力机制

本文提出 MSHCA 机制,将信号检测问题转换

为目标检测问题,同时区分了信号时频图和普通图

像的差异。 该机制仅使用不同尺度水平条形滤波器

并联的方式来扩张卷积,适合挖掘信号时频图的物

理意义。 该机制的核心模块如图 4（a）所示,主要由

3个部分组成:3×3 的深层可分离卷积用于汇集局

部信息;不同尺寸的水平卷积用来捕获差异化邻近

背景特征表示;1×1 卷积核的卷积用来建模融合不

同通道之间的关系。
信号持续时间差异导致时间轴跨度变化较大,

MSHCA机制旨在加强时间轴的关联关系,聚焦重点

信息,抑制频率轴的无关干扰,跨时间轴提取特征。
 

本文进一步设计基于 MSHCA 机制的多尺度水

平卷积注意力构建块 MSHCA
 

block,其结构如

图 4（b）所示。 其中,⊕表示 Add 运算,⊗表示按元

素进行的矩阵乘法运算。 整个构建块采用残差网络

结构,BN层的加入缓解了梯度消失和梯度爆炸问

题。 激活函数使用的是高斯误差线性单元激活函数

（Gaussian
 

error
 

Linear
 

Unit,GeLU）,它可以保留概率

性和输入的依赖性。

图 4 MSHCA模型结构

  构建块首先通过 BN、1×1卷积和激活函数进行

卷积操作,形式如下:
F=GeLU（Conv1×1（BN（Z i））） （1）

式中:Z i 为第 i 个 MSHCA
 

block 的输入;BN 为批归

一化操作;Conv1×1 是 1×1卷积操作。
随后执行 MSHCA 机制。 MSHCA 模块的输入

是卷积操作的输出 F,可直接作为注意力权重进行

重新赋权,此过程可以描述为以下形式:
 

Atten =Conv1×1（∑
5

i=0
Scalei（DS_Conv（F））） （2）

yMSHCA =Atten⊗F （3）
式中:F 为 MSHCA 模块的输入特征,同时也是卷积

操作的输出;DS_Conv表示 3×3的深度可分离卷积,
由逐深度卷积和逐点卷积组成;Scalei,i∈{1,2,3,
4}表示第 i个多尺度分支,分别是 1×5、1×11、1×15、
1×21的水平条形卷积,Scale0 是 DS_Conv（F）的本

身连接;⊗是按元素进行的矩阵乘法运算,利用多尺

度卷积特征通过按元素乘法来实现空间注意力;
Atten是注意力机制的映射;yMSHCA 为注意力机制的

输出。
·0471·

www. teleonline. cn 电讯技术     2025年



最终,MSHCA 模块的输出依次经过 1×1 卷积

层、BN层和前馈网络（Feed-Forward
 

Network,FFN）。
在 FFN中,结构依次为 1×1 的卷积层、3×3 的深度

可分离卷积、GeLU 激活函数和 1×1 卷积。 FFN 结

构使特征提取方法的表达能力更强,能更好地表示

信号与周围区域之间的作用关系。 该过程的表现形

式如下:
Ẑ i =Conv1×1（yMSHCA）+Z i （4）

Z i+1 =FFN（BN（ Ẑ i））+Ẑ i （5）
式中:yMSHCA 为注意力机制的输出;Z i 和 Z i+1 分别为

第 i个 MSHCA构建块的输入和输出;FFN的运算如

图 4（b）中所示意的 Feed-Forward
 

Network结构;+运
算表示残差结构。

1. 4 损失函数

在分类和坐标预测集合中使用集合预测损失,
产生一个最优的二分匹配。

匹配损失如下:
L=λcls×Lcls+λL1×LL1+λgiou×Lgiou+λ w 2

2 （6）
式中:Lcls 为预测类别和真实类别的损失;LL1 和

Lgiou 分别是预测框和真实框的归一化 4维向量之间

的 L1损失和 IoU损失;λcls、λL1、λgiou 为各分量的权

重系数;λ‖w‖2
2 是 L2正则化项。 训练损失函数和

匹配损失相同,最终所有损失是训练批次的总和。
综上所述,MSCA-S 通过引入了水平条形卷积

和稀疏检测框架,其计算量和参数量在理论上远低

于基于 Transformer和其他基于 CNN的检测方法,而
且 MSHCA机制结合层次堆叠结构对 MSCA-S 的信

号特征提取进行了适应性改进。 MSCA-S 在理论上

可以提高时间轴方向的远程建模能力,从而提高了

检测识别准确率。

2 实验与结果分析

2. 1 数据集和预处理

2. 1. 1 数据集

由于缺乏模拟宽带环境的公开信号数据集,本
文根据多信道信号的特点,设计了一种模拟宽带场

景的信号数据集构建方法,用于训练和验证 MSCA-
S的有效性。 信号数据是由实采和仿真相结合获取

的,确保对实测和仿真信号均有验证。 具体来说,IQ
信号采样率为 2. 5

 

MHz,仿真信号的信噪比范围在

-10～20
 

dB 之间,步长为 2
 

dB。 最终生成 12 类常

用的典型窄带信号,信号参数如表 1所示。
表 1 信号参数表

信号调制类型 带宽 / kHz 生成方式 采集地点

8FSK 150 实采 青岛

32QAM 400 实采 青岛

0. 3GMSK 27 实采 青岛

2FSK 40 实采 青岛

PPM 70 实采 青岛

Π / 4QPSK 100 实采 青岛

FM 16 实采 青岛

4PSK 48 仿真 无需采集

QPSK 100 仿真 无需采集

16QAM 387 仿真 无需采集

8PSK 24 仿真 无需采集

4FSk 3 仿真 无需采集

仿真信号的数据标签是已知的,而实采信号数

据则使用了窄带收集设备和双滑窗的能量检测算

法,完成对信号中心频率、带宽和起止时间的自动标

注。 由于是检验非合作场景下侦察信号的任务,发
射源的信息不是必要标签。

为了模拟宽带信道环境,将不同时间、地点、频
率范围采集的信号数据作为仿真的背景数据,并在

仿真过程中加入了随机频偏和相偏,进一步添加了

Chirp探测干扰和加性噪声等[22]。
对于这 12种窄带信号,本文随机将 K（1≤K≤

12）种经过去直流、归一化的窄带信号通过上采样

和频率搬移映射至背景数据的时间和频率上。 信号

持续时间在 1～6
 

s 之间,不同信号的中心频率随机

分布在 100～ 2
 

500
 

kHz 之间,信号间的频差为

10
 

kHz以上。 将上述操作得到的宽带信号切分为

20
 

s的信号片段,总共得到 77
 

805条数据。
2. 1. 2 预处理

本实 验 使 用 短 时 傅 里 叶 变 换 （ Short-Time
 

Fourier
 

Transform,STFT）对原始 IQ 数据进行预处

理。 将信号分割为多个互相重叠的时间窗口,并对

每个窗口进行傅里叶变换,得到各窗口的频谱。 随

后将所有窗口的频谱组合起来再进行取模值、取对

数处理,得到信号时频图。 最后归一化处理,得到

65
 

536×2
 

663的宽带信号时频数据。
信号数据预处理的具体设置参数如表 2 所示。

与一般频扫设备等相关仪器的 kHz 数量级相比,本
文预处理使用的频率分辨率为 40

 

Hz,能有效地发

现并识别短时突发信号。
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表 2 预处理参数表

参数名称 具体设置

STFT点数 65
 

536
窗类型 hann
窗长 63

 

356
窗重叠率 /% 70

时间分辨率 / ms 8
频率分辨率 / Hz 40

2. 2 实验环境和参数设置

本文检测方法直接对宽带信号时频图进行检测
识别,按照 7 ∶ 2 ∶ 1 的比例划分训练集、测试集、验
证集。 训练的批大小设为 32,轮次设为 34,初始学
习率设为 0. 000

 

1,dropout设为 0. 3,使用 adam优化

器,使用多阶段预热（warm-up）学习策略。 本文实
验采用 65

 

536×2
 

663 尺寸的信号时频图数据集进
行验证和测试。 特别地,为了实验效率,在性能效率

对比实验中使用的是 800× 512 尺寸信号时频图。
本文实验所用的具体参数如表 3所示。

表 3 实验环境参数

名称 参数

操作系统 Ubuntu
 

20. 04. 5
 

LTS

CPU Intel（R）
 

Xeon（R）
 

Gold
 

6348
 

CPU
 

@
2. 60

 

GHz×2
GPU NVIDIA

 

A100-PCIE-40GB×4
内存 / GB 768
编译环境 PyCharm-Professional-2023. 1

 

x64
Anaconda版本 Anaconda23. 1. 0（Python

 

3. 10）
深度学习框架 Torch2. 0. 1

2. 3 检测结果转换

MSCA-S信号检测时不仅会输出信号类型,还
会通过反向传播算法学习到信号检测框的 4维归一
化表示（中心点坐标、高度、宽度）,检测结果如图 5
所示。 最后需要对 4 维向量进行结果转换,得到信
号特征。

图 5 MSCA-S检测结果

信号的中心频率 fMSCA-S 可通过以下公式计算:
fMSCA-S =Fstart+（1-f）×（Fstart-Fend） （7）

带宽 BWMSCA-S 的计算公式为

BWMSCA-S =（Fstart-Fend）×h （8）
起始时间 tstart 的计算公式为

tstart =Tstart+（Tstart-Tend）×（ t-w÷2） （9）
终止时间 tend 则通过以下公式计算:

tend =Tstart+（Tstart-Tend）×（ t+w÷2） （10）
式（7） ～ （10）中:（ t,f,w,h）为某一个信号检测后的

归一化结果,t、f分别表示时间轴和频率轴上的中心

点归一化坐标,w、h 分别为信号在时间轴方向和频

率轴方向的归一化长度;Fstart 和 Fend 分别表示时频

图的起止频率;Tstart 和 Tend 分别为时频图的起止

时间。

2. 4 评价指标

本实验采用了目标检测任务中普遍使用的平均

精度均值（mean
 

Average
 

Precision,mAP）作为评价

指标,具体计算公式如下:
AP =∑n-1

i=1（ ri+1-ri）pinterp（ ri+1） （11）

mAP =
∑K
i=1AP i
K

（12）

式中:r为召回率;pinterp 为下一个召回率与当前召回

率之间的最大准确率;AP 是召回率对应准确率的

平均值;AP i 为第 i类的 AP 值;K为总类别数。
除 mAP 之外,本文还设计了更适合信号检测任

务的信号误差指标,误差越小检测结果越准确。 中

心频率的相对误差 ferr 定义如下:

ferr =
fMSCA-S-freal
BWreal

,if fMSCA-S-freal ≤BWreal

1,else

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

（13）

带宽误差 BWerr 定义如下:

BWerr = 1-
BWreal∩BWMSCA-S
BWreal∪BWMSCA-S

（14）

起止时间误差 Terr 定义如下:

Terr = 1-
Treal∩TMSCA-S
Treal∪TMSCA-S

（15）

式（13） ～ （15）中: freal、BWreal 和 Treal 分别为信号的

真实频率、真实带宽和真实时间段;fMSCA-S、BWMSCA-S、
TMSCA-S 分别为 MSCA-S 检测出该信号的中心频率、
带宽和检测结果转换的信号时间段。

2. 5 实验结果与分析

2. 5. 1 不同信噪比下各检测方法的对比实验

将本文的检测方法与目标检测任务中具有代表
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性的基于 Swin
 

Transformer 的 Swin-T 检测方法[14]、
信号检测识别任务中具有代表性的基于 FSA

 

Transformer的检测方法 FSSDet[16]和基于卷积神经

网络的经典检测方法 Res-101[23]进行对比实验。 为

控制变量,以上对照组的检测方法都仅保留核心特

征提取网络,检测框架均与 MSCA-S保持一致。
2. 5. 1. 1 不同信噪比下各检测方法的 mAP

各检测方法在信噪比为-10～ 20
 

dB 范围内信

号类型识别 mAP 的对比结果如图 6所示,验证了方

法在不同信噪比环境的识别准确率。 mAP 计算所

采用的 IoU为 0. 5～0. 95,步进为 0. 05。

图 6 不同信噪比下各检测方法 mAP 对比

通过对比图可知,MSCA-S 在信噪比为 -10～
20

 

dB 的 mAP 平均为 95. 6% ,分别比 Res-101、

Swin-T、 FSSDet 提 高 6. 14% 、 2. 94% 、 0. 05% 。
MSCA-S 在信噪比为 0～ 20

 

dB 的 mAP 平均 为

98. 49% ,分别比 Res-101、 Swin-T、 FSSDet 提高了

2. 51% 、2. 44% 、0. 08% 。 MSCA-S 在不同信噪比条

件下均比 Swin-T、Res-101的检测识别结果提高 2%
以上,低信噪比尤为明显。 而对于同样使用加强时

域远程建模能力思想的 FSSDet来说,除了信噪比为

-10
 

dB、-2
 

dB、10
 

dB、12
 

dB 这 4 个场景外,MSCA-
S的 mAP 均高于 FSSDet,总体来说两者相差 1%
左右。

从实验结果分析,在识别 2. 5
 

MHz 宽带信号数

据方面,本文提出的 MSCA-S 效果整体略优于其他

信号检测方法,证明了加强时域远程建模能力的

MSHCA机制在提高检测识别准确率上有很好的

效果。
2. 5. 1. 2 不同信噪比下各检测方法的误差

各检测方法对于信噪比大于 10
 

dB的识别准确

率很高且相差不大,因此重点设计-10～ 10
 

dB 信噪

比场景下各检测方法的平均中心频率误差、平均带

宽误差和平均起止时间误差对比实验,计算误差所

使用的 IoU范围为 0. 75～0. 95。 信号误差对比情况

如图 7所示。

图 7 不同信噪比下各检测方法的误差对比

  由实验结果可知,MSCA-S与 Swin-T和 Res-101
相比,中心频率误差、带宽误差、起止时间误差依次

降低了 0. 021 以上、0. 019 以上、0. 022 以上。 与

FSSDet 相比,在信噪比为-10
 

dB 时,MSCA-S 误差

略高于 FSSDet,差距在 0. 01 以内;在-8～ 10
 

dB 信

噪比场景下,MSCA-S 对信号特征参数的检测误差

均低于 FSSDet。 MSCA-S的误差在-8～4
 

dB 之间降

低明显,可达到相差 0. 022;在信噪比为 2、4
 

dB 时,
MSCA-S检测误差最低,中心频率误差、带宽误差、
起止时间误差依次是 0. 025、0. 029、0. 023。

综上,MSCA-S在信噪比大于-10
 

dB时,检测的

中心频率、起止时间和带宽均比其他检测方法准确。
从实验结果分析,由于充分考虑了信号时频图的先

验知识,MSCA-S 在检测识别宽带信号方面进行了

适应性改进,比其他检测方法更适合提取宽带信号

的特征,因此降低了宽带信号检测误差。
2. 5. 1. 3 各检测方法的性能

对于处理 800×512 尺寸的信号时频图,各检测

器对于参数量、计算量、深度学习模型推理时间、每
秒帧数的对比如表 4所示。
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表 4 各检测方法性能对比表

检测
方法

参数
量 / 106 FLOPs / 109 推理时

间 / ms
每秒
帧数

Res-101[23] 125. 2 97. 7 100. 4 9. 9
Swin-T[14] 109. 6 69. 9 80. 3 12. 3
FSSDet[16] 103. 7 67. 1 82. 0 12. 5
MSCA-S 99. 1 51. 8 37. 7 26. 6

由实验结果可知,MSCA-S 对于这 4 个指标均

优于其他模型,与对照组中表现最好的方法相比,参
数量和计算量分别比 FSSDet 降低了 4. 6×106 和

1. 53×1010,推理时间比 Swin-T 降低了 52. 6
 

ms,每
秒帧数比 FSSDet增多了 14. 1。

实验表明,本文提出的 MSCA-S 降低了计算量,
提高了推理速度,在低资源情况下更有优势。
2. 5. 2 不同信号类型的识别效果

MSCA-S在 4
 

dB信噪比条件下表现最佳,识别

准确率达到 98. 63% 。 图 8 所示的混淆矩阵进一步

揭示 4
 

dB信噪比下 MSCA-S 在不同调制信号上的

识别性能。 结果表明,MSCA-S 对 FM 和 0. 3GMSK
信号的识别准确率极高,几乎不存在误分类。 然而,
8FSK信号的召回率最低,这可能是由于其频率特征

与 2FSK信号存在一定程度的重叠,导致部分 8FSK
信号被误识别为 2FSK信号。 此外,观察到 2FSK的

误报率最高,暗示该类别信号特征可能与其他类别

的噪声信号较为相似。 因此,后续研究将着重改进

2FSK信号的识别性能以及区分 8FSK和 2FSK 信号

的能力。

图 8 MSCA-S识别混淆矩阵（SNR= 4
 

dB）

2. 5. 3 消融实验

在不同信噪比下设计消融实验,验证 MSHCA
机制的有效性和通道数 C i、构建块数 Li 对检测方法

的影响。 通过改变 MSHAConvNet 中 4 个层次阶段

的结构、通道数、构建块数设计 4 种网络结构,消融

实验以第三阶段为例来反映效果。
具体网络结构如表 5 所示。 其中,C 为普通带

有残差结构的 5×5卷积,M是MSHCA构建块。 这 4
种模型在不同信噪比下的 mAP 如图 9所示。

表 5 消融实验中特征提取骨干网络结构设计

模型名称 各阶段网络结构 [C1,C2,C3,C4] [L1,L2,L3,L4] 设置描述

MSHAConvNet-Ⅰ [M,M,C,M] [64,128,320,512] [3,3,5,3] 第三阶段 MSHCA替换为 CNN
MSHAConvNet

 

-Ⅱ [M,M,M,M] [64,128,320,512] [3,3,12,3] 增加第三阶段构建块数

MSHAConvNet
 

-Ⅲ [M,M,M,M] [64,128,256,512] [3,3,5,3] 减少第三阶段的通道数

MSHAConvNet
 

-Ⅳ [M,M,M,M] [64,128,320,512] [3,3,5,3] 本文默认结构

图 9 不同信噪比下消融实验的 mAP 对比

通过对比 MSHAConvNet-Ⅰ与 MSHAConvNet-Ⅳ
的性能可以发现,在 4 个阶段均引入 MSHCA 机制

可提升识别准确率 1. 5% 以上,尤其是在低信噪比

的情况下,提升幅度可达 10%左右。 这体现窄条形

卷积相较于标准卷积在处理时频图特征上的优势。
MSHCA机制通过不同尺寸的水平卷积有效捕获信

号在时间轴上的长期依赖关系,并滤除频率轴上的

无关信息,即使在低信噪比条件下依然保持显著的

性能提升。 因此,本文所提机制能够有效地提取信
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号特征,从而提高 MSCA-S识别准确率。
MSHAConvNet-Ⅲ与 MSHAConvNet-Ⅳ的对比结

果显示,适当增加通道数量可以进一步提升准确率

1%以上。 增加通道数能够在每一层中提取和表示

更丰富的特征,尤其是对于复杂的信号特征,更高的

特征维度有助于捕获更细微的信号差异,从而更好

地分离信号不同模式,提高识别准确率。
虽然 MSHAConvNet-Ⅱ与 MSHAConvNet-Ⅳ的整

体性能相近（差异在 1%以内）,但 MSHAConvNet-Ⅳ
的结果更稳定。 这表明,当网络深度和参数量达到

合理的平衡时,简单堆叠更多的构建块对识别性能

的提升有限,尤其是在训练数据不充足的情况下,更
深的网络模型反而容易过拟合。

3 结束语

本文针对非合作频管场景中的宽带信号检测识

别问题,提出了一种基于多尺度卷积注意力的稀疏

检测方法。 该方法结合信号时频图的物理特性,设
计了多尺度水平卷积注意力机制,有效减少了模型

参数量和计算量,同时保持了 Transformer 等大型模

型的特征提取性能。 实验结果表明,MSCA-S 在频

谱范围为 2. 5
 

MHz 的宽带环境中,无需子带切分即

可实现实时检测识别,对短时突发信号也表现出良

好性能。 研究结果揭示了多尺度卷积注意力机制在

宽带信号检测中的普遍适用性和增强远程建模能力

的有效性。 与已发表的研究相比,MSCA-S 在保持

高精度的同时,显著减少了计算量,具有更高的实用

价值。
尽管 MSCA-S在大多数情况下表现优异,但在

处理未见的新信号时,检测识别性能仍有待提高。
未来研究将致力于完善无监督的新信号发现机制,
使其能够在侦察过程中及时定位并预警未知信号的

频率、带宽和最后检测时间等关键信息。
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