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摘要：数字信道化技术常常用于宽带电磁信号接收，当其分析滤波器组和综合滤波器组具有精确重构特性时，就可实

现接收信号的精确重构。针对复杂电磁环境感知领域的电磁频谱识别问题，需要对接收机接收到的电磁信号精确还原，并

基于精确还原的信号进行频谱识别。提出一种基于数字信道化精确重构的智能电磁频谱识别技术，首先搭建可实现信号精

确重构的数字信道化接收机结构；然后采用小波分析的方法构建信号的时频瀑布图，并基于时频瀑布图采用人工智能技术

处理实现电磁频谱识别；最后给出仿真结果。仿真结果表明了基于数字信道化精确重构的智能电磁频谱识别方法的正确性

和有效性。
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Abstract: Digital channelization technology is often used for broadband electromagnetic signal reception.When its analysis fil‐

ter banks and comprehensive filter banks have precise reconstruction characteristics,accurate reconstruction of the received signal 

can be achieved.For the electromagnetic spectrum recognition problem in the field of complex electromagnetic environment percep‐

tion,it is necessary to accurately restore the electromagnetic signal received by the receiver and perform spectrum recognition based 

on the accurately restored signal.The article proposes an intelligent electromagnetic spectrum recognition technology based on pre‐

cise reconstruction of digital channelization.Firstly, a digital channelized receiver structure that can achieve precise signal reconstruc‐

tion is constructed.Then,wavelet analysis is used to construct a time-frequency waterfall diagram of the signal,and artificial intelli‐

gence processing is performed based on this graph to achieve electromagnetic spectrum recognition.Finally, simulation results are 

provided.The simulation results in the article demonstrate the correctness and effectiveness of the method.
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0　引言

面对复杂的电磁环境，电磁空间态势因其整

体性、动态性、海量性、多维性等特点[1]，为电磁

频谱识别带来了巨大的挑战。在现代战争中，强

对抗性问题日益凸显，电磁频谱的智能识别愈加

成为可靠探测、有效对抗的基础。而电磁频谱识

别的前提是精确接收电磁环境中的信号。数字信

道化技术由于其结构简单、处理复杂度低、频谱

分割性好等突出优势广泛应用于数字接收机中，

当数字信道化的分析滤波器组和综合滤波器组具

有精确重构特性时，就可实现接收信号的精确重

构，这为电磁频谱识别打下了良好基础。相关学

者分别就基于数字信道化技术的频谱感知和精确

重构方法、基于深度学习的信号识别等问题进行

了深入研究，但将它们结合在一起的研究还有待

进一步深入。

文献[2]基于提高通信领域频谱利用率等需求，

提出一种基于数字信道化技术的频谱感知和精确

重构算法，深入研究了信道化子带信号近似完全

恢复的原型滤波器设计等相关问题，实现了信号

的精确重构，但该文献采用的是传统的非智能频

谱感知方法，性能受限。文献[3]研究了数字信道

化器中高阶精确重构滤波器组设计方法与量化分

析问题，同样实现了信号的精确重构，但未研究

频谱识别问题。文献[4]研究了基于支持向量机的

高能效频谱感知算法，提高了卫星通信系统的频

谱检测性能，但是该文献只研究了通信中频谱竞

争时的未占用频带检测问题，并不对频谱进行

识别。

本文针对复杂电磁环境感知领域的电磁频谱

识别问题，提出一种基于数字信道化精确重构的

智能电磁频谱识别方法，实现信号精确重构和智

能电磁频谱识别的结合。首先搭建可实现信号精

确重构的数字信道化接收机结构；然后采用小波

分析的方法构建信号的时频瀑布图，并基于时频

瀑布图进行人工智能处理实现电磁频谱识别；最

后给出仿真结果。

1　基于数字信道化精确重构的智能电磁频

谱识别总体方案

基于数字信道化精确重构的智能电磁频谱识

别总体方案如图 1所示。图中电磁环境中的信号经

模拟接收机的变频、放大、滤波等处理后进行中

频带通采样，进入FPGA器件进行数字信道化分析

和综合，要求该数字信道化具备可精确重构特性，

对精确重构后的数字信号进行实时时-频分析，获

得信号的时-频瀑布图，送人工智能电磁频谱识别

模块处理，获得最终的识别结果。

图 1中的深度学习神经网络可以采用多种不同

的方式实现，并选择适合于应用场景的优化网络

模型，训练数据集可以通过仿真、实测数据采集

图1　基于数字信道化精确重构的智能电磁频谱识别总体方案

Fig. 1　An overall scheme for intelligent electromanetic spectrum recognition based on precise reconstruction of digital channelization
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等多种方式获得，其中为了提高仿真数据相对于

实测数据的置信度，可以对仿真数据进行加扰、

适度畸变恶化等处理。

2　精确重构的数字信道化结构及小波时频

分析

文献[5]给出了一种无频谱盲区的复指数调制

数字信道化结构，如图2所示。

图 2 中 X(z)、Y(z)分别为原始信号和重构后信

号，2M为信道化的通道数，↓M表按M倍进行信

号降采样，↑M 表示按 M 倍升采样。 Hi (z)i =

012M - 1 表示分析多相滤波器组，Fi (z)i =

012M - 1，表示综合多相滤波器组。

为了使图 2实现信号的精确重构，需要精心设

计分析和综合多相滤波器组。针对相关的滤波器

设计方法、时频分析方法，相关文献进行了深入

的研究[6−13]，本文不对设计方法进行赘述，只给出

一种基于正交镜像滤波器组(Quadrature Mirror Fil‐

ter, QMF)的数字信道化精确重构结果，并对重构

后的信号进行基于小波的时 -频分析。相关参数

见表1。

分析多相滤波器组和综合多相滤波器组的设

计结果及幅度响应误差如图 3所示。从图 3可以看

出，滤波器组幅度响应误差较小，可满足信号近

似精确重构条件。

信号精确重构和时-频分析结果如图 4、图 5

所示。

从图 4和图 5可以看出，信号的精确重构成功

实现，且信号精确重构后进行时-频分析的结果正

确，可用于后续电磁频谱智能识别。

需要指出的是，输入信号并不总是充满图 2中

数字接收机的整个瞬时带宽，因此可对图 2的信道

化结构进行改进，并且利用信道化分析结果根据

信号实际的子带占用情况，将认为无信号的子带

置 0，只对有信号的子带进行重构。原理框图如

图 6所示。图 6中“子带检波，子带选择”模块之

前为典型的数字信道化分析结构，利用它可进行

各子带的信号分析。在不需要进行频谱识别的应

用场景下，则通常不需要后续的综合部分。综合

部分可选取所需要的子带，进行任意的子带信号

再生，可以提高信号处理的灵活性。

保持表 1中的原始输入信号参数不变，各子带

的输出信号波形及检波结果(取波形各采样点模值

的和)如图7、图8所示。

图2　一种无频谱盲区的复指数调制数字信道化结构

Fig.2　A complex exponential modulation digital channelization structure without spectrum blind zone

表1　数字信道化、时-频分析参数

Table 1　Digital channelization and time-frequency analysis parameters

参数名称

信道化通道数

信道化结构

原型滤波器总阶数

分析和综合原型滤波器

样式

采样率

原始输入信号

时-频分析方式

参数取值

32

无频谱盲区的多项滤波结构

256

QMF

1 000 Hz

180 Hz的单频信号+10 Hz的单频信号+从30 Hz扫描到75 Hz的线性调频信号(Linear Frequency 

Modulated, LMF)

同步挤压小波变换

备注

M=16

三个信号同时
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从图 7可以看出，原始信号经过信道化之后按

照频谱占用关系被分割到多个子带内，无论单独

从哪个子带进行频谱识别都无法反映全貌，需要

进行精确重构。从图 8可以看出，原始信号能量主

要集中在子带#1、#2、#3、#6、#7，因此不需要

对 32个子带进行重构，只需要对#1、#2、#3、#6、

#7号子带进行重构即可。

3　电磁频谱智能识别及验证

以雷达有源干扰作为主要研究对象，采用人

工智能的方法进行了电磁频谱智能识别的研究[14]。

首先，分析噪声调频干扰、扫频干扰、梳状谱干

扰、噪声乘积干扰、间歇采样转发干扰、多假目

标干扰、全脉冲转发干扰、多普勒调制干扰和多

普勒假目标干扰九种干扰信号(干扰信号类型编号

分别为 1~9)的调制机理和信号模型，通过仿真的

形式得到了用于深度学习网络训练的数据集；然

后研究了残差神经网络的理论知识及模型构建，

根据干扰信号的特点设计了基于残差神经网络的

ResNet 雷达干扰信号智能识别模型，并为了进一

图3　分析多相滤波器组和综合多相滤波器组的设计结果(左)及幅度响应误差(右)

Fig. 3　The design results of the multiphase filter banks (left) and the error of the amplitude response (right)

图4　基于数字信道化的信号精确重构结果

Fig.4　Accurate signal reconstruction results based on digital channelization

图5　信号精确重构后时-频分析结果

    Fig.5　Time frequency analysis result after precise signal 

reconstruction
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步提升模型对不同干扰信号的特征提取能力，引

入了注意力机制进行优化。在 ResNet 中，通道级

别的注意力机制通常使用 Squeeze-and-Excitation

(SE)模块来实现。SE 模块包括一个全局池化层，

用于将每个通道的特征图降维成一个标量，并通

过一些全连接层计算每个通道的重要性。每个通

道的重要性可以被视为每个通道的权重，用于调

整通道的相对重要性。通过使用 SE模块，通道级

别的注意力机制可以帮助网络更好地关注和捕捉

输入特征中重要的通道，从而提高网络的表现和

准确性。优化后采用SE-ResNet网络，获得了良好

的识别结果。

3.1　数据集构建

利用数学仿真的方法产生噪声调频干扰、扫

频干扰、梳状谱干扰、噪声乘积干扰、间歇采样

图6　利用信道化分析结果进行子带再生

Fig.6　Using channelization analysis results for subband signal regenration

图7　各个子带的信号输出波形

Fig.7　The signal output waveform of each sub-band

图8　各个子带的检波结果

Fig.8　Detection results of each sub-band
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转发干扰、多假目标干扰、全脉冲转发干扰、多

普勒调制干扰和多普勒假目标干扰九种干扰信号

的数据集，干扰信号的附加噪声为高斯白噪声，

将 信 噪 比 范 围 设 定 为 -10 dB、 -5 dB、 0 dB、

5 dB、10 dB、20 dB 六种情况，每种信噪比情况

随机产生 300个样本，共 9×6×300=16 200个样本，

这些样本按相同的图像像素大小编排，将它们分

为训练集和测试集两组，其中测试集在 16 200 个

样本中每种干扰随机选取 500个，共 9×500=4 500

个，其他为训练集。图 9为某一帧多假目标干扰和

某一帧间歇采样转发干扰的时频图样式。

3.2　深度学习网络构建

ResNet在图像识别领域具有良好表现，因此,

以 ResNet 为基础网络，ResNet 的核心思想是引入

了残差块，每个残差块包括两个或多个卷积层以

及跨层的残差连接。在训练过程中，残差块通过

反向传播更新权重和偏置，并且通过残差连接传

递梯度，实现了前向和反向传播的高效计算[14]。在

深度学习网络中，随着层数的增加，虽然可以学

习到更多的特征，但是如果层数过多，容易发生

网络退化问题。ResNet 就是针对此类问题提出的

解决方法，ResNet 增加了从输入到输出的直连，

其卷积拟合了输入与输出的差，因此相对常规网

络具有一定优势，如图 10 所示，虚线部分为

ResNet相对于常规网络增加的部分。

为了进一步改善网络性能，引入 SE通道级注

意力机制对图 10进行改进，形成 SE-ResNet网络，

可以提高网络的鲁棒性和泛化能力。其原理图如

图11所示。

考虑到将本文的SE-ResNet网络用于实际工程，

而实测的干扰信号样本是小样本，采用迁移学习的

方式对上述网络参数进行调整，即先利用仿真数据

预训练SE-ResNet网络，然后加入实测数据集进行

网络微调。微调的过程中，可进行学习率的调整、

实测数据测增广(如对实测数据进行旋转、缩放、翻

转、加噪等，以获得更多样本)等操作。

图9　某一帧多假目标干扰和某一帧间歇采样转发干扰的时频图

   Fig.9　Time frequency diagram of multiple false targets interference in a certain frame and intermittent sampling and forwarding 

interference in a certain frame

图10　ResNet神经网络

Fig.10　ResNet neural network

图11　SE-ResNet神经网络

Fig.11　SE-ResNet neural network
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3.3　仿真分析

本仿真构建了 71 层(含输入和输出层)的基础

ResNet网络，在此基础上引入了注意力机制，最后

利用实测数据对网络进行调整，并对实测数据进行

了学习。限于篇幅省略网络的各层细节，基于仿真

数据测试集的识别准确率如图12所示。

训练过程中，识别准确率曲线如图13所示。

同时，基于某项目实测数据集进行 SE-ResNet

深度学习网络调整，用于实测干扰识别，在 9 类

989组实测数据中同样获得了良好的识别结果。识

别率混淆矩阵如图14所示。

图 14 中，Class 1 为无干扰，Class 2 为部分时

间压制干扰，Class 3 为部分频带覆盖压制干扰，

Class 4 为假目标干扰，Class 5 为全频带覆盖密集

假目标干扰，Class 6 为部分频带覆盖密集假目标

干扰，Class 7 为窄带瞄频干扰，Class 8 为全频带

覆盖重复转发干扰，Class 9 为部分频带覆盖重复

转发干扰。

为了对比不同网络的性能，还利用数据集进

行了基于多层 CNN 的识别结果测试，并进行平均

识别率的对比 (不同种类干扰识别准确率的平均

值)，结果见表2。

从表 2 的结果可以看出，ResNet 网络相对于

CNN网络有更好的性能，九层CNN网络相对于七

层 CNN 网络有过拟合现象，性能下降，引入

图12　ResNet网络、SE-ResNet网络九类雷达有源干扰识别率混淆矩阵

Fig.12　ResNet 、SE-ResNet confusion matrixs of active jamming recognition rate for nine types of radar

图13　ResNet网络、SE-ResNet网络识别准确率随迭代次数的变化

Fig.13　The recognition rate of ResNet and SE-ResNet varies with the number of iterations
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ResNet网络后则性能得到很大改善。SE-ResNet网

络相对于 ResNet网络识别准确率提升了约 14个百

分点，表现更佳。利用实测数据对SE-ResNet网络

进行调整后同样表现出优异的识别性能。

4　结束语

复杂电磁环境感知领域的电磁频谱识别问题

是重要的研究课题。本文的创新性在于：一是将

数字信道化精确重构、时频分析和智能电磁频谱

识别相结合，提出一种基于数字信道化精确重构

的智能电磁频谱识别方法，经仿真数据和实测数

据验证，得到了良好的识别效果；二是立足于

ResNet网络，引入 SE注意力机制进行改进，大幅

度提高了识别准确率，并根据迁移学习原理，利

用实测数据对网络进行了调整，同样获得了优秀

的识别结果，表现出良好的泛化性。由于本文只

用到了信号的时-频特征，后续还可以引入更多的

信号特征(如极化特征等)，可采用张量[15,16]的形式

将不同特征进行综合表示，并构建更为复杂的深

度学习网络，进一步提高识别性能。
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