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基于深度多级残差网络的低信噪比下空频
分组码识别方法

张聿远，张立民，闫文君
（海军航空大学信息融合研究所，山东烟台 264001）

摘 要： 针对低信噪比下信号受噪声干扰强，空频分组码（Space-Frequency Block Code，SFBC）识别准确率低的

问题，提出了一种基于时频分析与深度多级残差网络的SFBC自动识别方法. 通过对互相关序列进行时频分析与降

噪、非时钟同步拼接等预处理，以获取能够反映其本质特征的二维图像，适应不同接收端时延下的信号识别，构建带有

多层跨越连接的深度多级残差网络以充分融合深浅层特征，实现SFBC识别. 该方法不需要人为设定阈值和假设检验

统计量，克服了传统算法人工提取特征存在的调参过程烦琐、专业经验要求高的缺陷，对低信噪比环境具有较强的适

应性. 在信噪比为-14dB时，该方法的识别准确率达到了95.8%. 本文提出的特征转化和预处理方法，为基于特征提取

的识别方法与深度学习技术相结合提供了新思路，其思想同样可应用于其他通信信号识别领域.
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A Space-Frequency Block Code Recognition Based on Deep Multilevel
Residual Network with Low SNR

ZHANG Yu-yuan，ZHANG Li-min，YAN Wen-jun
（Department of Information Fusion，Naval Astronautical University，Yantai，Shandong 264001，China）

Abstract： Aiming at the problem of low recognition accuracy of space-frequency block code(SFBC) under low sig⁃
nal to noise ratio(SNR), an automatic recognition method of SFBC based on deep multilevel residual network(DMRN) is
proposed. Through time frequency analysis of cross-correlation sequence, noise reduction and non-clock synchronization,
the signal recognition can be adapted to different delay of the receiver and its essential characteristics can be reflected.
DMRN with multi-layer spanning connections was constructed to fully integrate the features of deep and shallow layers to
realize SFBC recognition. This method does not need to set thresholds and hypothesis testing statistics, and overcomes the
defects of traditional algorithms in extracting features manually, for example, complex parameter adjustment process and
high requirement of professional experience, and it has strong adaptability to low SNR environment. At -14dB, the recogni⁃
tion accuracy reaches 95.8%. The feature transformation and preprocessing methods proposed in this paper provide a new
idea for the combination of feature extraction based recognition method and deep learning, which can also be applied to oth⁃
er fields of communication signal recognition.

Key words： space-frequency block code；time-frequency analysis；non-clock synchronization；deep learning；deep
multilevel residual network

1 引言

在非协作通信情况下，从接收信号中对发射机通

信信号类型进行识别，是通信侦查和软件无线电领域

的一个重要研究课题 . 随着频谱资源的短缺，多输入多

输出系统（Multiple Input Multiple Output，MIMO）与正交

频分复用（Orthogonal Frequency Division Multiplexing，
OFDM）技术的结合因其频带利用率高和抗多径干扰能

力强的优势，得到了越来越广泛的应用［1］. 在实际通信
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过程中，信号往往需要在低信噪比的复杂电磁环境中传

输，信号受噪声和信道衰减的影响较大，因此，如何从强

干扰环境中正确识别发射机信号类型亟待解决 .
现有的空频分组码（Space-Frequency Block Coding，

SFBC）识别方法较少，且以人工提取特征的传统算法为

主，通常采用在分析信号统计特性后，建立决策树并逐

项进行假设检验以完成识别［2~6］. 基于中心极限定理，

文献［2］提出了一种基于二维空间-频域冗余（Two-Di⁃
mensional Space-Frequency Redundancy，TDSFR）的 SF⁃
BC识别算法，利用空域冗余构造估计量的互相关函

数，在假设检验统计量中加入频域冗余以实现识别；

文献［3］提出了一种基于子空间分解（Subspace De⁃
composition，SD）和随机矩阵理论（Random Matrix Theo⁃
ry，RMT）的 SFBC盲识别方法，根据噪声子空间的最大

特征值确定决策边界，然后利用一个特殊距离度量的

决策树进行决策；文献［4］通过计算互相关函数峰值

以识别 AL-OFDM码，对 SM码有较强的识别能力；文

献［5］利用主成分序列（Principal Component Sequence，
PCS）作为识别特征，通过在频域内滑动窗口检测该特

征以实现空频分组码识别；文献［6］基于中心极限定

理（Central Limit Theorem，CLT），利用空间域冗余计算

估计量的互相关函数，构造卡方统计量作为识别决策

量 . 以上这些方法［2~6］均为人工提取特征的传统算法，

其性能依赖于专业知识和经验，而且提取的都是浅层

特征 . 因此，如何自动提取SFBC的深层特征，提升算法

在低信噪比下的识别性能成为了本领域具有挑战性的

问题 .
为解决上述问题，本文提出了一种基于时频分析与

深度多级残差网络［7］（Deep Multilevel Residual Network，
DMRN）的 SFBC自动分类识别系统，可自动获取 SFBC
的深层特征，提升识别精度 . 该系统由 3部分组成：

SFBC互相关序列时频分析与降噪、非时钟同步预处理

和基于多级残差的深度 SFBC识别网络 . 首先对接收端

互相关幅值序列进行时频分析得到二维时频图像，并采

用叠加均值的方法进行时频域降噪以稳定AL-OFDM码

峰值；然后，通过非时钟同步拼接的方法，确保在任何时

延情况下总有一组特征靠近图片中心，解决了不同时延

下识别性能不稳定的问题；最后针对时频图像特征细微

的问题，设计了一种适用于SFBC识别的DMRN模型，使

得浅层网络的细节信息和深层网络映射的高维特征能

够充分融合，显著提升了低信噪比下的识别性能 .
2 空频分组码模型及其特性分析

空频分组码将空间编码（Space Block Coding，SBC）
与OFDM技术相结合，使得信号在充分利用空间资源

的同时，进一步挖掘可传输的频谱资源，有效地扩大了

信道的信息容量，其实现过程主要包括 SBC编码与 IF⁃
FT两步，MIMO-OFDM发射机模型如图1所示［1］.

考虑利用两根发射天线（nt = 2）的MIMO系统，待

编码的数据流首先通过多路分配器分解成两路子数据

流，然后输入 SBC编码器实现 SM（Special Multiplexing）
或AL（Alamouti）编码 . SM码和AL码的编码矩阵为

C (SM) (dt (2k )，dt (2k + 1) ) = é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
údt (2k )

dt (2k + 1) （1）

C (AL) (dt (2k )，dt (2k + 1) ) = é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
údt (2k ) -d*t (2k + 1)

dt (2k + 1) d*t (2k )
（2）

其中，dt (2k )和 dt (2k + 1)分别表示数据集 d t中的第 2k
列和第 2k + 1列数据 . 经过编码后数据集 d t由 1 × 2N
维变为 Nt × UN，其中对于 SM码 U = 1 2，对于 AL码

U = 1. 将 编 码 后 两 路 数 据 分 别 表 示 ，即 C ( f )
t =

[ c ( f )t (0)，c ( f )t (1)，⋯，c ( f )t (UN - 1) ]，然后进行 IFFT以生

成OFDM符号 .
x ( f )t (n ) = 1

UN
∑
k = 0

UN - 1
c ( f )t (k )ej

2πkn
UN （3）

其中，n = 0，1，⋯，UN - 1，f = 0，1代表发射OFDM符号

的天线编号 . 最终经由两根发射天线传输的信号为

s (0)t = [ x (0)t (0)，x (0)t (1)，⋯，x (0)t (UN - 1) ] （4）
s (1)t = [ x (1)t (0)，x (1)t (1)，⋯，x (1)t (UN - 1) ] （5）

考虑利用 nt根发射天线和 nr根接收天线的MIMO-

OFDM系统，则接收端第 v根天线的第m个接收信号可

表示为

r ( v ) (m ) =∑
f = 0

1
hfv s( f ) (m ) + n( v ) (m ) （6）

其中，hfv为发射天线 f与接收天线 v之间的信道系数，

图1 MIMO-OFDM发射机框图
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n( v ) (m )代表加性高斯白噪声，s( f ) (m )为天线发射 f的发

出的第m个信号，v = 0，1，⋯，nr - 1. 本文考虑在 SFBC
中最常用的SM与AL两种编码方式［4］.

计算两根接收天线信号之间的二阶互相关函数，可

得到空频分组码的互相关特性 . 不失一般性，考虑nr = 2
的MIMO-OFDM系统 . 定义如下的二阶互相关函数：

R (m，τ ) = E [ r (0) (m ) r (1) (m + τ ) ] （7）
其中，E [⋅]为数学期望，τ为互相关函数的时延 . 考虑互

相关序列 y = [ y (0)，y (1)，⋯，y (m )，⋯，y (K - 1) ]，其中

y (m ) = r (0) (m ) r (1) (m + N 2 )，对该序列进行DFT可得到

频域互相关序列：

Y (k ) = ∑
m = 0

K - 1
y (m )e-j 2mkK （8）

其中，k = 0，1，⋯，K - 1. 对于 SM码，根据式（1）和式

（3）~（7），由于传输的数据符号是独立同分布的，容易得到

Y (SM) (k ) = 0 （9）
对于AL码，在同一个编码矩阵内，由于 c (0)t (k0 )和

c (1)t (k1 )相互交叉的两项具有相关性，其余各项均不相

关，易知AL码频域互相关序列Y (AL)存在峰值 .
3 时频域特征降噪及预处理

3. 1 SFBC互相关特征与时频域降噪

现有的空频分组码识别均采用传统的假设检

验方法［2~6］，未见深度学习算法在该领域的应用，为

探索一种适用于 SFBC的特征预处理方法，本文借

鉴了雷达辐射源识别领域中常用的 CWD 时频变

换［8~11］，对 SFBC互相关序列进行时频分析，解决了

一维序列峰值稀疏，直接输入神经网络识别性能差

的问题 .
考虑到在计算机视觉领域（Computer Version，

CV），输入层的图片维度常采用边长相同的方形结构，

且边长往往取 2的幂次方，故将已转换到频域的互相关

序列Y按照OFDM块的长度N进行划分，每N块OFDM
符号按行排列成一张图片，则图像的第 k + 1行可表

示为

xk + 1 = [ Y (SFBC) (kN + 1)，Y (SFBC) (kN + 2)，⋯，

Y (SFBC) ( (k + 1)N ) ] （10）
其中，SFBC ∈ { SM，AL }表示 SFBC类型，k = 0，1，⋯，

N - 1. 则时频图像可由N行序列 xk + 1拼接而成 .
X = [ xT1，xT2，⋯，xTN ]

T
（11）

以OFDM块长度N = 64为例，得到 10 dB下N × N
维的时频图像如图2所示 . 由该图可知，AL-OFDM码的

互相关时频图像存在周期性的峰值，且峰值恰好排列

在第一个子载波的位置，而 SM-OFDM码则不存在此类

峰值 . 该方法使得信号的特征更加集中，有效提高了峰

值特征的密集程度 .

由图 2（b）可知，AL-OFDM码的峰值存在较大波

动，在低信噪比下该特征更加难以显现，导致识别性能

较差 . 考虑到该峰值呈周期性排列，且顺序提取的互相

关序列经时频分析后特征位置不变，本文利用该性质

特点，将多张时频图像叠加以提升抗噪性能 . 此外，将

64块OFDM块作为一个样本时，采集的信号数仍较文

献［4］更少，因此本文对 SFBC互相关时频图像进行均

值叠加处理 .

X̄ i = 1
Ns
∑
j = 1

Ns

X j （12）
其中，Ns为叠加的时频图像数 . 由于峰值的波动具有随

机性，将多张时频图像叠加可以稳定AL-OFDM互相关

峰值，达到削弱噪声干扰，提升特征可辨识程度的

目的 .
3. 2 非时钟同步拼接

在实际的通信系统中，接收端的第一个信号可能

(a ) SM-OFDM互相关时频图像 (b) AL-OFDM互相关时频图像

图2 SFBC信号互相关时频图像
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不是发射端OFDM块的第一个子载波，在这种非时钟

同步（Non-Clock Synchronization，NCS）的情况下，时频

图像的峰值会发生明显的偏移，导致神经网络模型对

SFBC的识别性能不稳定 . 此外，根据卷积神经网络

（Convolutional Nerual Network，CNN）的工作原理，接近

图像中心的特征在卷积核移动时能够被其多次利用，

而边缘化的特征则利用率较低 . 针对以上问题，本文提

出了一种在各种时延下均适用的预处理方法——拼

接，将两张时频图像进行非时钟同步拼接（Non-Clock
Synchronous Splicing，NCSP）处理 .

x̄ i = [ X̄2i，X̄2i + 1 ] （13）
其中，X̄2i和 X̄2i + 1分别表示去噪后第 2i个和第 2i + 1个
时频图像 . 采用按列拼接的方式，则预处理后时钟同步

（时延 t = 0）与不同步（以时延 t = 16，32，48为例）下的

时频图像如图3所示 .

如图 3（a）所示，在时钟同步（时延 t = 0）的情况下，

时频图像的一组峰值在OFDM符号的第一个子载波的

位置（第 1列），另一组峰值则恰好在图像的中心（第 65
列）. 同理，如图 3（b）~（d）所示，在时钟不同步（时延 t =
16，32，48）的情况下，因两组峰值的列数之差恰好等于

OFDM块长度N，当其中一组子载波的峰值在图片边缘

时，另一组峰值则必然在接近图片中心的位置 . 该拼接

方法使得时频图像总有一组峰值靠近中心，更利于卷

积核提取互相关特征 .
4 基于多级残差网络的空频分组码识别系统

4. 1 多级残差单元

CNN在图像识别领域取得了突破性进展 . 理论上，

更多的卷积层可以拟合任意复杂的非线性函数，但实

际上，随着网络层数的增加，其识别性能会达到饱和甚

至发生退化 . 文献［12］提出了一种解决网络退化问题

的残差网络（Residual Network，ResNet），每个残差单元

（Residual Unit，RU）的输出可表示为

y l = h (x l ) + F (x l，W l ) （14）
x l + 1 = f (y l ) （15）

其中，x l和 x l + 1分别为第 l个残差块的输入和输出，F为

残差映射函数，h为跨越连接的映射函数，在恒等映射

下 h (x l ) = x l，f为线性整流（Rectified Linear Unit，ReLU）
激活函数 .

跨越连接使得ResNet能够利用多层的映射特征，

但本文的 SFBC互相关时频图像的峰值特征较为细微，

(a) 时延 t = 0

(c) 时延 t = 32

(b) 时延 t = 16

(d) 时延 t = 48
图3 预处理后的AL-OFDM码互相关时频图像
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仅使用一层跨越连接仍会因浅层特征丢失，导致细微

特征被忽略 . 尤其是在低信噪比下，信号受噪声的干扰

较大，AL-OFDM信号时频图像特征不明显，使得互相

关峰值“湮没”在噪声中 . 因此，本文在在单一跨越连接

的基础上分层增加跨越连接，构成多级残差单元（Mul⁃
tilevel Residual Unit，MRU），在不增加模型空间复杂度

的条件下，改善ResNet网络的深层优化能力，其结构如

图4所示 .

在图 4中，前两层和后两层卷积在增加跨越连接后

分别构成两个一级残差单元，2个一级残差单元和跨越

连接 h (x l )构成二级残差单元 . 设第 l个二级残差单元

的输入为 x l，则各残差单元的输出为

x l + 1 = f (h (x l ) + F (x l，W l ) ) （16）
x l + 2 = f (h (x l + 1 ) + F (x l + 1，W l + 1 ) ) （17）

x l + 3 = f (h (x l ) + f (h (x l + 1 ) + F (x l + 1，W l + 1 ) ) )（18）
从输出 x l + 3可分析出，多级残差单元的输出不仅

包含映射函数 F (x l + 1，W l + 1 )，而且融合了本级和上一

级残差块的输入 x l + 1和 x l. 因此，多级残差能够充分

利用跨越多层的特征信息，融合浅层网络的细节信

息和深层网络映射的高维特征，使网络的结构更加

紧凑 .
4. 2 基于深度多级残差的SFBC识别网络

一般残差网络输入图像的维度较大，且图像特征

分布较广，不利于提取 SFBC时频图像的细微特性 . 为
适应输入图像维度较小和特征细微的特点，本文在文

献［12］基础上进行了如下改进：网络的主干部分如图 5
所示，原网络仅有一个池化层，本文在每两个二级残差

单元之间增加池化层，实现对图片快速降维的同时保

留峰值特征信息，设Gi (x )为第 i个网络层的输出，则残

差-池化网络部分的输出为

G20 (x ) = f (F (down(x19 )，W19 ) ) （19）
其中，down(·)为池化函数 . 此外，本文采用最大池化代替

原网络的平均池化，以最大限度保留初始的互相关峰值

特征 . 考虑到输出层的分类类别较少，故将原有的1层全

连接改为 3层，防止因权值参数减少过快而导致信息

丢失 .

由于文献［12］中图片的输入维度为 224 × 224，与
本文互相关时频图像的输入维度不同，因此将输入层

的维度设计为 64 × 128，以适应 SFBC信号预处理图像

的输入维度 . 此外，为将 SFBC时频图像压缩成适合神

经网络处理的方形结构，除第一个池化层的步长设置

为（1，2）以外，其余各层均为（1，1）.

考虑到该互相关时频图像不同于一般的视觉图片，

其特征为两条平行排列的峰值，且分布较为稀疏，为了充

分利用该峰值按列平行分布的特点，提高识别性能，本文

将基本残差单元中的卷积核大小设置为4 × 8，通过增加

横向维度提高峰值的利用率，使得卷积核在更多步内能

提取到图像特征，网络各层的具体参数设置如表1所示 .

Conv ReLU

Conv Linear

ReLU

jump 

connection

( )lh x

lx

( , )l lF x W

ly

Conv ReLU

Conv Linear

ReLU

jump 

connection

+1( )lh x
1 +1( , )l lF +x W

+1ly

ReLU
+2ly

( )lh x

jump 

connection

3l+x

+1lx

 

图4 多级残差单元结构示意图

图5 DMRN网络结构示意图

83



电 子 学 报 2022年

4. 3 基于DMRN的空频分组码识别

基于DMRN的空频分组码识别系统如图6所示，算法

的实现步骤为：（1）在已在SFBC类型下，对互相关幅值序列

进行时频域降噪及预处理，获取互相关时频图像；（2）将时

频图像x与类型标签y对应连接作为训练样本；（3）将带

标签的样本输入网络，通过监督训练得到DMRN模型参

数；（4）测试样本经过相同预处理后送至训练好的DMRN
模型进行识别验证，采用无监督方式完成测试过程 .

5 实验结果与分析

5. 1 样本生成及实验环境

仿真信号选取 OFDM块的子载波数 N = 64，每个

样本所需的OFDM块数为Nb = 128，调制方式为QPSK.
仿真信道采用频率选择信道，包含 Lh = 3条独立路径，

将每一个信道抽头建模为独立复高斯随机变量，其

功率服从指数 PDF，接收天线数 nr = 2. 信噪比范围

为-15~10 dB（步长 1 dB），在每个信噪比下单类 SFBC
产生 100个样本，总样本容量为 4200，训练集占总样本

的50%，其余50%为测试集 .
模型的训练和测试在 Intel（R）Core（TM）i7-9700

CPU和 16GB内存的环境下进行，并使用支持CUDA环

境的NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU对训练过程进

行加速，数据集采用Matlab软件仿真产生并进行预处

理 . 在网络优化过程中，本文采用Adam优化器进行最

优值求解，并选取交叉熵作为损失函数 .
5. 2 算法识别性能分析

5. 2. 1 预处理效果分析

图 7为叠加时频图像数Ns ∈ [10，40 ]及未降噪条件

下识别性能随信噪比的变化图像 . 对比不同叠加图像

数曲线可以得出：识别性能随信噪比呈递增趋势，高信

噪比时趋于稳定 . 叠加的时频图像数越多，均值叠加处

表1 DMRN网络参数设置

层名称

输入层

二级残差单元1
最大池化层

二级残差单元2
最大池化层

二级残差单元3
最大池化层

二级残差单元4
最大池化层

全连接层1
全连接层2
全连接层3

参数设置

input =64 × 128
filters = 32，kernel size =（4，8），padding =‘same’，strides =（1，1），ReLU激活函数

pool size =（2，2），padding =‘valid’，strides =（1，2），ReLU激活函数

filters = 32，kernel size =（4，8），padding =‘same’，strides =（1，1），ReLU激活函数

pool size =（2，2），padding =‘valid’，strides =（1，1），ReLU激活函数

filters = 32，kernel size =（4，8），padding =‘same’，strides =（1，1），ReLU激活函数

pool size =（2，2），padding =‘valid’，strides =（1，1），ReLU激活函数

filters = 32，kernel size =（4，8），padding =‘same’，strides =（1，1），ReLU激活函数

pool size =（2，2），padding =‘valid’，strides =（1，1），ReLU激活函数

units = 128，SeLU激活函数

units = 64，SeLU激活函数

units = 2，Softmax激活函数

接收天线1

接收天线0

已知SFBC

信号

              信号源及特性分析                       时频域降噪及预处理             残差网络学习

互相关特性

分析

时频分析

均值叠加降噪

非时钟同步拼接

训练过程

DMRN模型

时频图像x

添加标签

训练样本

接收天线1

接收天线0

未知SFBC

信号

互相关特性

分析

时频分析

均值叠加降噪

非时钟同步拼接

测试过程

测试样本

识别结果

 
图6 基于DMRN的空频分组码识别系统
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理获取的信噪比改善增益越高，性能改善明显 . 叠加图

像数Ns增加到 20后性能提升有限，且带来额外的数据

集开销，因此本文选取Ns = 20进行时频域降噪处理 .

为验证非时钟同步拼接的有效性，在时钟同步（时

延 t = 0）和不同步（以接收端时延等于OFDM子载波长

度的 1/4、1/2为例）的情况下，对拼接前后的识别性能进

行实验，结果如图 8所示 . 经分析可知：（1）拼接处理后

算法在 3种时延条件下识别性能提升较大，低信噪比下

明显优于未处理的情况，在-10dB时准确率均达到了

98%以上；（2）时延 t = 32在拼接前后的性能均略优于

其余 2种情况，这是由于该时延下的时频图像峰值处于

靠中心位置，可提取到峰值特征的有效区域更大；（3）
时钟同步条件下，未拼接处理的识别性能较差，原因

在于其峰值特征边缘化严重，NCSP处理后性能明显

改善 . NCSP处理可确保不同时延下总有中心化的峰值

特征，因而有效解决了非时钟同步下的识别问题 .

5. 2. 2 不同样本下的识别性能分析

为进一步分析非时钟同步拼接带来的额外样本开

销，在总信号数相同的条件下进行实验，NCSP训练样

本数 S设置为未拼接处理的 1/2，识别结果如图 9所示 .

从图中可以得出：（1）在NCSP和未拼接情况下，识别性

能均随样本数增加而逐渐上升，且提升幅度随样本数

增加逐渐趋于饱和；（2）在相同信号数下，除 S=40外，

NCSP较未拼接的性能均更优，说明拼接操作虽使单个

样本的信号数增加了一倍，但在相同信号数下的性能

仍取得了有效提升，在相同开销下改善了低信噪比下

的特征辨识能力；（3）在样本数适中时，NCSP较信号数

相同的未拼接处理性能提升最明显，在NCSP样本数为

80，未拼接处理样本数为 160时，-14dB下的识别增益

达到了 10. 6%. 原因在于样本数较少时网络无法充分

收敛，而过多样本数使得增益趋于饱和 . 在总信号数开

销相同的情况下，NCSP仍获得了更优的识别性能，从

而验证了非时钟同步拼接的有效性 .

5. 3 基于DMRN的空频分组码识别

由于现有的空频分组码识别算法较少，且均为人

工提取特征的传统算法，为验证DMRN模型在低信噪

比下的性能优势，本节选择如下 4种方法进行对比：（1）
TDSFR［2］；（2）SD+RMT［3］；（3）PCS［5］；（4）CLT［6］. 以上文

献［2，3，5，6］均为基于假设检验和统计特征量，利用决策树

和人工阈值判断空频分组码类型的典型传统算法，本

文方法与以上4种方法的识别准确率如图10所示 .

图7 不同叠加图像数对的识别性能的影响

图8 不同预处理与接收端时延下的识别准确率

图9 不同样本数下的识别准确率

图10 不同算法的识别准确率对比
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从图中可以看出，得益于深度学习模型对标签数

据的自学习能力，本文方法在-10 dB下的识别准确率达

到了98. 5%，低信噪比下较基于假设检验的传统算法性

能提升明显，具有更强的深层特征映射能力 . 传统算法

的识别性能很大程度上取决于人为设定的阈值，在进

行假设检验的过程中，人工设定参数对复杂环境的适

应性较差，提取的累积特征量可能存在较大波动 . 而本

文设计的基于多级残差网络的深度学习模型，通过对

预处理的时频图像进行深层解析，规避了传统算法中

人工设计阈值，在低信噪比下识别性能较差的问题 .

5. 4 不同网络识别性能对比

为验证本文设计的DMRN能够获得更优的识别性

能，本节将DMRN模型与当前在图像识别领域表现优

异的深度学习模型CNN［13~15］和ResNet［16］进行对比 . 测
试的三种网络模型具有相同的输入层、卷积层、池化

层和全连接层，各层的参数设置均一致，区别在于

ResNet在 CNN基础上增加了跨越连接，DMRN利用

ResNet的 2个子残差块构成二级残差单元，三种模型

在-8 dB、-10 dB、-12 dB和-14 dB下的混淆矩阵如图 11
所示 .

(a) DMRN(SNR=-8 dB)

(d) DMRN(SNR=-10 dB)

(g) DMRN(SNR=-12 dB)

(j) DMRN(SNR=-14 dB)

(b) ResNet(SNR=-8 dB)

(e) ResNet(SNR=-10 dB)

(h) ResNet(SNR=-12 dB)

(k) ResNet(SNR=-14 dB)

(c) CNN(SNR=-8 dB)

(f) CNN(SNR=-10 dB)

(i) CNN(SNR=-12 dB)

(l) CNN(SNR=-14 dB)

图11 不同网络在低信噪比下的混淆矩阵
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由图 11可知，SM-OFDM码的识别准确率更高，其

时频图像不存在互相关峰值，不易被判别成 AL-OFDM
码；低信噪比下 AL-OFDM码的特征较为微弱，使得

其细微差异被噪声进一步削弱 . 此外，DMRN模型

在-14 dB下的整体识别准确率达到 95. 8%，较 ResNet
和 CNN分别高出 14. 4个百分点和 17. 4个百分点 . 由
此验证了DMRN模型在 SFBC识别中的优势：添加多级

跳线连接以利用跨越多层的映射特征，使得浅层细节

信息和深层高维特征能够充分融合，更利于网络对时

频图像特征信息的提取，从而获得更优的识别性能 .
表 2为不同模型的复杂度比较，由于三种模型的

参数设置一致，故网络模型的待训练参数量均为

599，874，空间复杂度相同 . 时间复杂度由训练迭代

耗时和识别耗时两方面分析，训练迭代耗时为迭代 100
轮的统计平均，识别耗时为单个样本完成识别的时间 .
对比表中数据可以得出：ResNet和 CNN的训练耗时比

DMRN较少，但基本上相差不大；得益于GPU并行运算

能力的提升，三种网络对单个样本的识别时间均处于

ms数量级，具有较强的实时性 . 综合对比识别性能与

计算复杂度，本文的DMRN模型在识别准确率和效率

上的综合性能更优 .

6 结论

本文结合深度学习技术优势，提出了一种基于时

频分析与深度多级残差网络的空频分组码自动识别系

统，有效地解决了低信噪比下识别困难的问题 . 该系统

利用时频分析进行特征聚合与维度变换，解决了一维

互相关特征稀疏，直接输入网络识别性能较差的问题；

非时钟同步拼接克服了峰值波动较大和非时钟同步敏

感带来的不稳定性，在相同样本开销下获得了更优的

识别性能 . 相对于其他文献所提及的神经网络，深度多

级残差网络具有更强的学习表征能力，能够融合跨越

多层的高维和低维映射特征，具有更优的综合识别性

能 . 由于本文提出的方法自动提取特征，不仅解决了传

统算法人工提取特征困难的问题，并且在低信噪比下

显著提升了算法的识别性能，为低信噪比下空频分组

码识别提供了一种新的可行方案 .
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