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低信噪比下基于分裂EfficientNet网络的雷达信号调
制方式识别
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（中国人民解放军战略支援部队信息工程大学，河南郑州 450001）

摘　要：　针对低信噪比条件下复杂多类雷达信号调制方式识别率低的问题，本文提出了一种基于时频分析和深

度学习的雷达信号调制方式识别方法 .  利用CTFD（Cohen class Time-Frequency Distribution）时频分析将信号时域波形

变换为二维时频图像，更清晰地表征信号特征；采用灰度化和双三次插值运算等方法对时频图预处理，实现图像通道

数和尺寸的减少，以降低深度学习模型数据输入量；进一步调整输入输出通道数构建小型EfficientNet网络，再由多个

小型网络并行处理构建分裂网络EfficientNet-B0-Split3，将时频图像输入网络实现雷达信号调制方式识别 .  实验结果

表明，在信噪比为−8 dB时，新方法对 17类不同调制方式的雷达信号整体识别率可达 97.1%，相对于扩张残差网络提高

约 2.4个百分点；在信噪比为−10 dB时，识别率可达 92.1%，相对于EfficientNet提高约 0.7个百分点，提升了低信噪比条

件下复杂多类雷达信号调制方式识别率 .
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Radar Signal Modulation Recognition Based on Split EfficientNet 
Under Low Signal-to-Noise Ratio

LI Qin, LIU Wei, NIU Chao-yang, BAO Yin-tu, HUI Zhou-bo
（PLA Strategic Support Force Information Engineering University， Zhengzhou， Henan 450001， China）

Abstract：　Aiming at the low recognition rate of complex and multi-class radar signal modulation under the condition 
of low signal-to-noise ratio (SNR), this paper proposes a radar signal modulation recognition based on time-frequency analy⁃
sis and deep learning. Using Cohen class time-frequency distribution (CTFD), transform the signal time-domain waveform 
into a two-dimensional time-frequency image to characterize the signal characteristics more clearly. Using methods such as 
grayscale and bicubic interpolation, preprocess the time-frequency image to reduce the number and size of image channels 
and the amount of data input for deep learning models. Further, adjusting the number of input and output channels to build a 
small EfficientNet. Then multiple small networks are processed in parallel to construct a split network EfficientNet-B0-

Split3. The network gets the inputted time-frequency images and realizes the radar signal modulation recognition. The ex⁃
perimental results show that when the SNR is −8 dB, the overall recognition rate of the new method for radar signals with 
17 different modulation methods can reach 97.1%, which is about 2.4 percentage points higher than dilated residual network
(DRN); when the SNR is −10 dB, the recognition rate can reach 92.1%, which is about 0.7 percentage points higher than Ef⁃
ficientNet, improves the recognition rate of complex and multi-class radar signal modulation methods under the condition of 
low SNR.
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1　引言

雷达信号调制方式识别是实现电子侦察的关键步

骤之一 .  基于人工决策和模板匹配的传统识别方法，存

在人工提取有效特征参数难、识别信号单一、识别效率

低、在电磁干扰较大的环境下识别效果差等问题，已经

无法满足现代战争的要求 .  随着深度学习的发展，越来

越多的研究人员开始使用基于神经网络的信号识别方

法来解决传统信号识别方法的不足，实现复杂多类雷
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达信号调制方式识别的智能化 .

基于神经网络的方法，一种方式是将信号一维时

域波形作为神经网络的输入 .  文献［1］将长短时记忆网

络（Long Short-Term Memory，LSTM）与深度神经网络

（Deep Neural Networks，DNN）结合，实现了对单载频信

号（Single Carrier Signals，SCS）、二 进 制 频 移 键 控

（BFSK）等六种简单信号的识别；文献［2］使用结合注意

力机制的一维卷积神经网络（CNN-1D-AM）对七种不同

的简单雷达发射信号进行识别，在信噪比为−6 dB时识

别率接近 95%.  由于时频图可以较好地反映信号特征，

研究人员更多地选择将信号转换为时频图像作为神经

网络的输入 .  文献［3］将深度学习和集成学习结合，利

用小波变换（Wavelet Transform，WT）获取时频图，通过

栈 式 降 噪 自 编 码（Stacked Denoising Auto-Encoder，
SDAE）提取时频特征，最后由多个支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）组合的分类器输出识别结果，在

信噪比为−5 dB 条件下对八种常见雷达信号识别率接

近 88%.  文献［4］通过短时傅立叶变换（Short-Time Fou⁃
rier Transform，STFT）提取时频特征并进行稀疏域降噪，

最后构建栈式稀疏降噪自编码识别网络（Stacked 
Sparse Denoising Auto-Encoder，SSDAE）对八种常见雷

达信号进行识别，虽然识别率较高，但信号种类较少且

缺乏随机性 .  文献［5］将时域、频域以及时频域信号图

像作为压缩激励网络（Squeeze-and-Excitation Networks，
SE-Net）的输入，在信噪比为−8 dB条件下对七种较易区

分的信号识别率可达 90%.  文献［6］使用Choi-Williams
分布（Choi-Williams Distribution，CWD）将七种信号转化

为时频图，经过 IIF-Net训练后得到较高的识别率，但是

网络参数多，计算量大 .  文献［7］对八种常见雷达信号

进行CWD时频变换后使用残差网络进行去噪，最后通

过 Inception-V4 网络在信噪比为−10 dB 条件下识别率

可达 90%以上，但是没有考虑网络复杂度，在系统的快

速性上还未可知 .
总的来说，将深度学习技术应用在雷达信号识别

方面已取得了一定的研究成果，但是仍然存在识别信

号种类少，识别信号缺乏随机变化且易于区分，在低信

噪比条件下识别效果不理想等问题 .  针对以上问题，本

文提出了基于时频分析和深度学习的雷达信号调制方

式识别新方法 .  该方法首先将包括有 SCS、线性调频

（Linear Frequency Modulation，LFM）、非 线 性 调 频

（NLFM）、二相编码（BPSK）、多相编码（Frank、P1~P4和

T1~T4）、频率编码（Costas）以及复合调制（频率编码与

LFM 复合调制 FSK+LFM、频率编码与 BPSK 复合调制

FSK+BPSK、LFM与BPSK复合调制LFM+BPSK）共 17种

不同调制方式的雷达信号，通过CTFD时频分析方法转

换为时频图像，经过灰度化、开运算和双三次插值运算

等预处理减少图像尺寸；然后通过减少 EfficientNet 网
络通道数构造小型网络使其具有更少参数量，以小幅

降低识别率为代价达到快速识别的目的；最后将多个

小 型 网 络 并 行 运 算 构 成 分 裂 EfficientNet 网 络

EfficientNet-B0-Split3，以提升低信噪比条件下复杂多

类雷达信号识别的准确率 .
2　雷达信号预处理

2. 1　时频分析

利用深度神经网络实现雷达信号调制方式识别，

首先需要生成能够清晰表征信号特性的图像作为网络

的输入 .  目前常用的雷达信号时频分析方法有 STFT、
Wigner-Ville 分 布（Wigner-Ville Distribution，WVD）和

CWD 等 .  STFT［8］算法简单，但是时域和频域分辨率不

能同时兼顾，且抗噪性能差，这使得 STFT 在表征雷达

信号特性方面效果相对较差 .  WVD和CWD都属于Co⁃
hen类时频分布［9，10］，此类分布通过核函数时频偏移平

滑来获得更高的分辨率和去除交叉项 .  Cohen 类时频

分布定义为

C(tω)=
1

4π2 ∬ A(τv)ϕ(τv)e-jvt - jωτdvdτ （1）
A(τv)= ∫ x (u + τ/2) x*(u - τ/2) ejvudu （2）

式中，x (u)是接收到的信号，*表示共轭，A( τv)是模糊

函数，τ和 v分别是时延和频移，ϕ ( τv)是核函数，t和ω

是时间和角频率 .
式（1）表明，Cohen 类时频分布是用核函数滤波模

糊函数后信号的二维 Fourier 变换 .  WVD 是核函数

ϕ ( τv) = 1 时的 Cohen 类时频分布，它具有较好的时频

分辨率，且运算量适中，但存在交叉项干扰严重的问

题，导致在低信噪比条件下严重影响信号调制类型的

识别 .  因此，在利用时频图进行信号识别时，需要在保

留信号调制特性的同时尽量减少信号的交叉项 .  CWD
可以抑制信号的交叉项，降低噪声，它的核函数为

ϕ(τv)= exp[ - (τv)2 σ ]，其中 σ一般取值为 1.  然而，从

CWD 核函数的表达式可以看出，当 τ = 0 或 v = 0 时，

ϕ ( τv) = 1，这表明 CWD 核函数对 τ轴和 v 轴没有滤波

作用，仍然存在交叉项的干扰 .  文献［11］针对雷达调制

信号主要出现在 τ轴，而交叉项则远离 τ轴的特点，设计

了一种具有新的核函数的时频分析方法CTFD，达到了

抑制信号的交叉项、降低噪声的目的 .  该核函数为

ϕ(τv)= e- ( )ατ2 + βv2

（3）
其中，α和 β是调整核函数形状的两个参数 .  文献［11］
中设置为 α = 0.000 5，β = 0.001. 经过实验对比分析，本

文选用参数 α = 0.000 5，β = 0.01 获得的时频图效果更

好，时频聚集性更强，信号边界更为清晰，如图1所示 .

676



第 3 期 李 钦:低信噪比下基于分裂EfficientNet网络的雷达信号调制方式识别

图 1 为信噪比为−6dB 时，同一参数的 LFM 信号通

过CWD和CTFD获得的时频图 .  结果表明采用新核函

数的 CTFD 提取的 LFM 信号受噪声影响产生的交叉项

较少，信号时频图更为清晰，且本文所采用参数识别效

果最优 . 这是因为与 CWD 核函数相比，新核函数能有

效地滤除 v轴噪声，调整过参数的核形状能更好地匹配

雷达信号在模糊域的分布特性，具有更好的抗噪声

能力 .
图 2 为在信噪比为−8 dB 条件下使用 CTFD 生成

CP、LFM、NLFM等 17种不同调制方式的雷达信号时频

图，可以发现雷达信号的细微时频特征几乎都湮没在

噪声中，LFM和 LFM+BPSK复合调制信号，P1和 P4，T2
和 T4，Frank 和 P3 肉眼上难以区分，且在某些参数值

下，BPSK和T1也会具有相似性 .

2. 2　时频图预处理

为了减少深度神经网络输入维数，降低计算量，在

识别前可对时频图预处理 .  考虑到对信号进行过多的

预处理会损失信号原有的细微特征，采用文献［12］的

方法，将原始时频图像先灰度化处理减少输入通道数，

再腐蚀膨胀进行开运算去除表现为特殊细长直线的进

程噪声，最后利用双三次插值法将大小为 800´800像素

的时频图像转为 224´224像素，以适应深度学习模型的

输入要求 .  对 LFM 信号 CTFD 时频图的预处理实验如

图 3 所示，第二行图像为第一行方框内部分的放大显

示，可以清晰地看出进程噪声大幅降低 .
3　分裂EfficientNet网络模型

3. 1　EfficientNet网络

2019年，EfficientNet［13］在分类网络中崭露头角，在

ImageNet数据集上相近参数量的 EfficientNet 网络性能

明显优于其它卷积分类网络 .  EfficientNet 模型的基础

网络架构 EfficientNet-B0 是通过使用神经网络架构搜

 

 

(a) CWD
 

 

(b) 文献[12]CTFD
 

 

(c) 本文CTFD
图1　不同时频分析的LFM信号时频图(SNR=−6 dB)
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图2　基于CTFD的17种不同调制类型信号时频图(SNR=−8 dB)
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索（Neural Architecture Search，NAS）方法设计得到，该

自动搜索方法通过遍历架构找到性能最优的，因此 Ef⁃
ficientNet的基础网络架构具有优越性 .  深度神经网络

扩展网络的宽度（w）、深度（d）或分辨率（r）这三个任一

维度都可以提高网络精度，但随着网络模型结构的不

断增大，精度增长会逐渐缓慢 .  文献［13］研究如何进行

系统地模型缩放使网络在更少参数量的情况下具有更

高精度和效率，基础网络架构 EfficientNet-B0以简单的

恒定比例缩放每个维度实现了该目的 .  由于模型缩放

不会改变基线网络中的层结构，本文在 EfficientNet 的
基础网络架构 EfficientNet-B0 的基础上进行构建，

EfficientNet-B0的网络结构图如图4（a）所示 .
EfficientNet-B0网络结构主要分为 9个阶段，第 1阶

段使用大小为 3 ´ 3的卷积核共 32个进行卷积，步长为

2 ´ 2，即在宽和高两个方向卷积核移动步长均为 2；第 2
阶段使用大小为3 ´ 3的卷积核，扩展比例为1的移动翻

转瓶颈卷积模块（MBConv），步长为 1 ´ 1；第 3到 8阶段

是使用扩展比例为 6的 MBConv，并每阶段重复 2、2、3、
3、4、1次，每个阶段的第一次为如图 4（a）标注步长，其

它步长均为 1 ´ 1；共由 16 个 MBConv 模块，2 个卷积层

（Conv），1 个全局平均池化层（avg pool）和 1 个 Softmax
分类层构成 .
3. 2　分裂EfficientNet网络构建

尽管增加网络宽度可以提升网络性能，但网络的

性能不会随着宽度的增加而线性提高，并且很快就会

饱和 .  文献［14］针对这个问题提出增加网络的数量，而

不是单纯地增加宽度 .  将一个大型网络分为若干个小

型网络，每个小型网络与原大型网络结构相似，但只使

用原始参数的一小部分，然后将这些小型网络一起训

练，并使它们处理相同数据的各种视图，以学习不同的

补充知识，构建的此类网络称为分裂网络 .  文献［14］实

验证明这些小型网络可以获得比大型网络更好的分类

性能 .
网络的拆分以参数量为依据，下式为一个卷积层

参数量的计算方法

P =K 2 ´C in ´Cout （4）
式中，P为一个卷积层的参数量，K为使用大小为K ´K

的卷积核，C in 为输入通道数，Cout 为输出通道数，如果

有偏置还需再加一个Cout，但是一般相对于卷积运算可

以忽略不计 .  网络宽度与特征矩阵深度，即卷积核个数

有关，由式（4）可知卷积运算的参数量几乎与网络宽度

的平方（w2）成正比，因此对输入输出通道数进行调整

来切分网络 .
切分后的小型网络在输入训练数据时使用不同的

图像变换方法，包括随机调整大小、裁剪、翻转、平移、

旋转、随机擦除等，通过筛选两两组合得到十组，在数

据扩充时随机选取，这样小型网络便可以在不同的数

据视图下学习和训练 .  其中对于联合训练损失函数计

算方法和总体目标函数如式（5）和（6）所示

Lcot( p1 p2 pS ) =H ( 1
S∑

i = 1

S

pi) - 1
S∑

i = 1

S

H ( pi) （5）
Lall ( )p1 p2 pS y =                       

          ∑
i = 1

S

Lce ( )pi y + λcotLcot( )p1 p2 pS

            
（6）

式中，pi 是一个小型网络的预测概率，H (p)是分布 p的

香农熵，S为网络分裂出的小型网络个数，λcot 为Lcot 的

权重因子，Lce 为每个小型网络的测试损失函数 .  最后

对每个小型网络的预测概率 pi 简单求平均得到最终

图3　LFM信号原始时频图预处理(SNR=−6 dB)
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输出 .
采用上述方法构建分裂 EfficientNet 网络 .  以将

参数量缩减为 1/3 为例，由式（4）知更改后每阶段通

道 数 变 为 原 来 的 1 3，因 此 每 阶 段 通 道 数 由

[32162440801121923201 280] 缩 减 为

[201216244864112184740]， 命 名 为 网 络

EfficientNet-B0-Split3-1，其它网络结构通道数见表 1.  
然后将三个 EfficientNet-B0-Split3-1 网络并行运算，利

用 Transformers库学习不同数据视图，计算出每个小型

网 络 的 预 测 概 率 并 求 平 均 实 现 分 类 ，即 为 网 络

EfficientNet-B0-Split3，图 4（b）即 为 EfficientNet-B0-

Split3的网络结构图，虚框内即为小型网络EfficientNet-
B0-Split3-1的网络结构图 .
3. 3　方法步骤

针对低信噪比条件下的雷达信号调制方式识别，

本文基于时频分析和深度学习的识别方法，具体步骤

如下：

（1）  首先，选择具有更好时频分析效果、参数为α =

0.000 5，β = 0.01 的 CTFD 时频分析将信号转换为时频

图，并经过灰度化、开运算和双三次插值运算等处理，

按照一定规格构建数据集，并设计为训练集、验证集和

表1　不同网络结构通道数

网络模型

EfficientNet-B0
EfficientNet-B0-Split2-1
EfficientNet-B0-Split2
EfficientNet-B0-Split3-1
EfficientNet-B0-Split3
EfficientNet-B0-Split4-1
EfficientNet-B0-Split4
EfficientNet-B0-Split5-1
EfficientNet-B0-Split5
EfficientNet-B0-Split6-1
EfficientNet-B0-Split6

通道数

[32162440801121923201 280]

[241216285680136224920]

[201216244864112184740]

[16121620405696160640]

[1481018365086144572]

[1481016324478130520]

112×112×32

1×1,Conv6,1280,stride=1×1

全局平均池化(avg pool)

全连接，Softmax分类层

3×3,Conv,32,stride=2×2

3×3,MBConv1,stride=1×1

3×3,MBConv6,stride=2×2

5×5,MBConv6,stride=2×2

3×3,MBConv6,stride=2×2

5×5,MBConv6,stride=1×1

5×5,MBConv6,stride=2×2

3×3,MBConv6,stride=1×1

stage1

stage2

stage3

stage4

stage5

stage6

stage7

stage8

stage9

输入图像224×224

112×112×16

56×56×24

×2

×2

×3

28×28×40

14×14×80

×3

14×14×112

×4

7×7×192

7×7×320

7×7×1280

1×1280

输出分类结果  

(a) EfficientNet-B0网络结构图

共同训练损失loss

Transformers2

stage1

输入图像224×224

112×112×20

56×56×16

28×28×24

14×14×48

14×14×64

7×7×112

7×7×184

112×112×12

1×740

输出分类结果

stage2

stage3

stage4

stage5

stage6

stage7

stage8

stage9

p
2

pavg

Transformers1

stage1

112×112×20

56×56×16

28×28×24

14×14×48

14×14×64

7×7×112

7×7×184

112×112×12

1×740

stage2

stage3

stage4

stage5

stage6

stage7

stage8

stage9

p
1

Transformers3

stage1

112×112×20

56×56×16

28×28×24

14×14×48

14×14×64

7×7×112

7×7×184

112×112×12

1×740

stage2

stage3

stage4

stage5

stage6

stage7

stage8

stage9

p
3

 
(b) EfficientNet-B0-Split3网络结构图

图4　网络模型
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测试集三部分 .

（2）  根据网络参数量与网络通道数之间的关系，

通过缩减 EfficientNet-B0 通道数实现参数量成倍减少

得到小型网络，使用同一数据集对比分析小型网络

EfficientNet-B0-Split2-1 至 EfficientNet-B0-Split6-1 以及

基准 EfficientNet-B0的识别率，从而寻找出与改进残差

网络DRN［12］相比，浮点数少但识别率高的小型网络 .

（3）  将小型网络并行运算构成分裂EfficientNet网
络，通过实验寻找最优分裂数，构建用于雷达信号调制

方式识别的最佳分裂EfficientNet网络 .
（4）  最后，采用雷达信号参数不一致的另一组数

据集验证网络分类的稳定性，使用带内信噪比数据集

验证本文网络的有效性 .
本文方法整体流程如图5所示 .

4　实验结果与分析

4. 1　实验参数设置

本文参考文献［15］和文献［16］所描述的复杂多变

雷达信号环境，使用 Matlab R2019a 仿真 17 种雷达信

号 .  表2为17种信号所设置的参数范围，仿真信号采样

频率为 fs = 400 MHz，脉宽为 pw = 2 μs，U (ab)表示信号

参数在指定范围内均匀分布 .  为使仿真信号尽可能与

实际战场信号相近，仿真时将信号的每个参数值设置

为在指定范围内随机变化 .
文献［1~7，11，12］中为常用的全频段功率信噪比

（full band power signal-to-noise ratio），记为 SNRF；为使

实验更具对比性，本文同时采用带内功率信噪比（in-

band power signal-to-noise ratio）进行实验，这里简称为

带内信噪比，记为SNRI，带内信噪比与全频段信噪比的

换算关系为

SNRI = 10 log10( )Bn /Bs + SNRF

= 10 log10( )fs /Bs + SNRF （7）
其中Bn为噪声带宽，Bs为信号带宽，针对每种信号的信

号带宽计算方法如下表2所示 .
数据集 1采用全频段功率信噪比公式计算噪声，根

据 17 种信号的参数范围 1 配置生成训练集、验证集和

测试集 1，再根据参数范围 2配置生成测试集 2.  从全频

段功率信噪比−12 dB 到 4 dB 每 2 dB 间隔产生一组信

号，每种类型的信号在每个全频段功率信噪比取值处

产生1 600个样本，以5：2：3的比率将它们分为训练集、验

证集和测试集1. 因此，训练集包含17´ 800´ 9=122 400
个样本，验证集包含 17 ´ 320 ´ 9 = 48 960 个样本，测试

集 1 包含 17 ´ 480 ´ 9 =73 400 个样本，测试集 2 同样包

含17 ´ 480 ´ 9 =73 400个样本 .
数据集2则采用带内信噪比公式计算噪声，根据17

种信号的参数范围 1 配置生成训练集、验证集和测试

集 . 从带内信噪比 0 dB 到 21 dB 每 3 dB 间隔产生一组

信号，每种类型的信号在每个带内信噪比取值处产生

1 000个样本，以 5：2：3的比率将它们分为训练集、验证

集和测试集 .  因此，训练集包含 17 ´ 500 ´ 8 = 68 000个

样本，验证集包含 17 ´ 200 ´ 8 = 27 200 个样本，测试集

包含17 ´ 300 ´ 8 = 40 800个样本 .
实验环境为 PyTorch1.7 框架，操作系统为 Win⁃

dows10 系统（64  bit），CPU 为 32 核的 Intel Xeon Gold 
5218，主频为 2.30 GHz，内存为 128 GB，GPU 为 NVIDIA 
Quadro RTX 5000，专用显存为 16  GB，CUDA 版本为

11.0，cudnn版本为7605.
为使实验结果具有可比性，实验统一设置初始学

习 率 lr = 0.01，batch size 为 64，但 因 文 献［17］CNN-

KCRDP 基础网络模型为 AlexNet，学习率 lr = 0.01 时难

以收敛，因此 CNN-KCRDP 采用文献［17］学习率 lr =
0.001；优化器为随机梯度下降（Stochastic Gradient De⁃

调制类型

时频图预处理

接收信号

训练数据集

测试数据集

验证数据集

时频图预处理

时频图预处理

训练网络模型
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T1
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T4
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图5　本文方法整体流程图
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scent，SGD），动量为 0.9，Dropout rate为 0.2，权重衰减为

5 ´ e-4，其中网络 EfficientNet-B0、EfficientNet-B0-Split2-

1 至 EfficientNet-B0-Split6-1 的学习率下降系数为 0.8，
在经过 200 次训练后损失值不再下降，达到稳定；而

EfficientNet-B0-Split2 至 EfficientNet-B0-Split6 的学习率

下降系数为 0.5 + 0.5cos (n/N )，其中 n为当前次，N 为总

训练次；由于多小型网络间学习，在经过 350次训练后

损失值不再下降，达到稳定 .  经过多次重复实验，最大

波动范围在±0.2%以内，证明网络结构具有稳定性 .
4. 2　识别性能对比

4. 2. 1　不同时频分析识别效果对比

为验证本文选用参数 α = 0.000 5，β = 0.01 的 CTFD
时频分析获得的时频图效果，分别以文献［11］参数 α =
0.000 5，β = 0.001 的 CTFD 时频分析、常用的 CWD 时频

分析以及本文使用的CTFD时频分析，三种时频分析按

数据集 1规格生成数据集，以EfficientNet-B0网络、测试

集 1进行识别验证，验证结果如图 6所示 .  在全频段功

率信噪比为−2 dB至 4 dB时，三种时频分析方法识别率

都近为 100%；但随着全频段功率信噪比的降低可以明

显看出：本文采用参数为α = 0.000 5，β = 0.01的CTFD时

频分析识别效果最优，文献［11］采用参数为α = 0.000 5，

β = 0.001的CTFD时频分析识别效果次之，最后是CWD
时频分析；在全频段功率信噪比为−12 dB时，由于噪声

影响过大，大部分信号湮没在噪声中难以区分，使得识

别率大幅下降，但本文 CTFD 识别率仍高于其他两种，

证明了本文采用的 CTFD 时频分析具有较好的时频分

析识别效果 .

4. 2. 2　EfficientNet网络分裂数寻优

为确定分裂 EfficientNet 网络最优分裂数，使用本

文构建的数据集 1、测试集 1 对网络 EfficientNet-B0、
EfficientNet-B0-Split2 至 EfficientNet-B0-Split6 进行识别

验证，图 7是全频段功率信噪比分别为−12 dB、−10 dB、

−8 dB、−6 dB 时不同分裂数对应的识别率，分裂数为 1
即为 EfficientNet-B0.  可以看出全频段功率信噪比为

−8 dB及−6 dB时分裂数为 1至 4的识别率相差很小，全

频段功率信噪比为−10 dB、−12 dB时分裂数为 3的网络

结构识别率最高 .  说明小型网络数量的增加有利于信

号分类识别，尤其是低信噪比条件下，但是随着网络数

量的增加识别率降低，对于 EfficientNet-B0网络结构最

优拆分小型网络数量为3.
4. 2. 3　不同网络性能分析

文献［12］和文献［17］分别识别的 16 种和 12 种调

制类型信号包含于本文的 17种不同调制方式的雷达信

号中，且文献［12］具有较高雷达信号调制方式识别率 .  
为对比不同网络模型的分类性能，选取文献［12］DRN、

文献［17］CNN-KCRDP、EfficientNet-B0、EfficientNet-B0-

Split2-1 至 EfficientNet-B0-Split6-1 以及 EfficientNet-B0-

Split3进行对比，使用本文构建的数据集 1、测试集 1进

行识别，识别结果如表 3所示 .  表 3为全频段功率信噪

比为−12 dB、−10 dB、−8 dB和−6 dB时本文对比的十种

 

 

识
别
率

本文
文献

图6　不同时频分析识别效果

表2　信号参数值范围

雷达信号

SCS
LFM

NLFM

BPSK

Costas

Frank
P1~P4

T1~T4

FSK+LFM

FSK+BPSK

LFM+BPSK

参数

载频 fc

起始频率 f0

带宽Bs

载频 fc

巴克码长度 l

基准频率 f0

跳频序列长

NF

载频 fc

步进频率M

载频 fc

码序列段数 k

基准频率 f0

子码带宽Bc

进制数m

基准频率 f0

巴克码长度 l

进制数m

载频 fc

带宽Bs

巴克码长度 l

数值范围1
U ( fs /8fs /2)

U ( fs /16fs /4)
U ( fs /20fs /4)
U ( fs /83fs /8)
{571113}

U ( fs /30fs /16)
{3456}

U ( fs /83fs /8)
{45678}

(P2码M取偶

数)
U ( fs /83fs /8)
{45678}

U ( fs /24fs /16)
U ( fs /20fs /10)

4

U ( fs /24fs /16)
5

4

U ( fs /16fs /4)
U ( fs /20fs /4)
{571113}

数值范围2
U ( fs /16fs /8)

U ( fs /20fs /16)
U ( fs /30fs /16)
U ( fs /16fs /8)

4

U ( fs /16fs /8)
{34567}

U ( fs /16fs /8)
{45678910}

(P2码M取偶数)
U ( fs /16fs /8)
{45678}

U ( fs /16fs /8)
U ( fs /30fs /20)

{24}

U ( fs /16fs /8)
7

{24}

U ( fs /20fs /16)
U ( fs /24fs /20)

4

信号带宽

1/pw

Bs

l2 /pw

N 2
F /pw

M 3 /pw

k 2 /pw

Bc ´m

l2 ´m
pw

Bs
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网络模型识别率具体数值以及参数量和浮点运算量 .  
参数量反映了算法的空间复杂度，浮点运算量反映了

算法的时间复杂度，深度学习中通常以这两个参数作

为衡量神经网络性能的标准 .
文献［17］CNN-KCRDP 则因为基础网络模型采用

AlexNet，相对本文其他网络模型参数量较大，识别效果

也 不 如 其 他 网 络 .  EfficientNet-B0-Split2-1 至

EfficientNet-B0-Split6-1 随着参数量的减少识别率呈递

减趋势 .  其中 EfficientNet-B0-Split4-1 因为每层通道数

的改变，参数量近似减少为 EfficientNet-B0的 1/4，但识

别率相对于 EfficientNet-B0仅有小幅降低；网络结构中

卷积运算仍多于DRN，因此参数量略高于DRN，但是浮

点运算量却远少于DRN，识别率仍远高于DRN，在全频

段功率信噪比为 − 6  dB 时，识别率为 99.2%，高出

DRN1.4个百分点；在全频段功率信噪比为−10 dB时，识

别率可达91.2%，高出DRN3.8个百分点 .
对于EfficientNet-B0-Split3则因为根据参数量对网

络结构进行拆分与组合，与 EfficientNet-B0相比参数量

几乎没有变化，但由于增加了网络间的运算等导致浮

点运算量略有提高 .  在全频段功率信噪比为−8 dB时，

EfficientNet-B0-Split3 识别率为 97.1%，相比于 DRN 提

高了 2.4 个百分点；在全频段功率信噪比为−10 dB 时，

识别率为 92.1%，相比于 EfficientNet-B0 识别率提高了

0.7个百分点，相比于DRN提高了 4.7个百分点；在全频

段功率信噪比为−12 dB 时，识别率仍可达 78.0%，相比

于 EfficientNet-B0 提高了 3.4 个百分点，相比于 DRN 提

高了12.2个百分点 .

本文提出的两个网络模型 EfficientNet-B0-Split4-1
和 EfficientNet-B0-Split3，参数量少和准确率高两个条

件难以兼得，因此在选取网络模型时可根据实验条件

进行选取 .  在时间、设备条件具备的情况下，优先选取

具有高准确率的 EfficientNet-B0-Split3；当时间或设备

条件不允许的情况下则选择参数量少的小型网络

EfficientNet-B0-Split4-1.

为更直观地对比不同网络的分类性能，进一步分析

EfficientNet-B0、参数量与文献［12］DRN 模型相近的

EfficientNet-B0-Split4-1、EfficientNet-B0-Split3、文献［12］
DRN以及文献［17］CNN-KCRDP对17类信号的识别结果，

如图8所示 .  因为在全频段功率信噪比为2 dB和4 dB时每

类信号识别率都为100%，为使验证结果更易观察区分，折

线图舍弃全频段功率信噪比为2 dB和4 dB时结果的绘制.

 

 

图7　EfficientNet-B0网络结构不同分裂数识别率

表3　识别率与复杂度分析

网络模型

EfficientNet-B0
EfficientNet-B0-Split2-1
EfficientNet-B0-Split3-1
EfficientNet-B0-Split4-1
EfficientNet-B0-Split5-1
EfficientNet-B0-Split6-1
EfficientNet-B0-Split3

DRN[12]

CNN-KCRDP[17]

SNRF=−12 dB
74.6%
74.4%
73.5%
73.4%
73.3%
72.0%
78.0%

65.8%
59.0%

SNRF=−10 dB
91.4%
91.2%
91.1%
91.2%
91.0%
90.0%
92.1%

87.4%
76.5%

SNRF=−8 dB
97.0%
96.9%
96.8%
97.0%
96.0%
95.0%
97.1%

94.7%
88.7%

SNRF=−6 dB
99.2%
99.1%
99.0%
99.2%
99.0%
98.0%
99.2%
97.8%
94.5%

参数量

4.03M
2.47M
2.06M
1.51M
1.47M
1.27M
4.29M
1.49M

14.6M

浮点运算量

0.24B
0.14B
0.13B
0.11B
0.10B
0.09B
0.29B
0.25B
0.31B
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图8　不同网络模型在不同全频段功率信噪比下的识别准确度
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图 8（a）为五种网络模型的整体识别率，可以看出

本文所使用的网络模型识别率均优于 DRN、CNN-

KCRDP，且在低信噪比下识别效果由高到低依次为

EfficientNet-B0-Split3、EfficientNet-B0 以及 EfficientNet-
B0-Split4-1，证明本文所提方法具有良好的分类性能 .

图 8（b）~（r）为五种网络模型对每类信号的识别

率，可以看出 DRN 和 CNN-KCRDP 除对个别类型信号

的某个全频段功率信噪比下识别率优于本文使用网络

模型外，整体识别效果均低于本文使用网络模型识别率，

且 DRN 识别率高于 CNN-KCRDP.  BPSK、P1、Frank 和

FSK+BPSK在使用多小型网络并行运算的网络模型下识

别率没有高于EfficientNet-B0，说明与EfficientNet-B0相

比，EfficientNet-B0-Split3在学习信号特征时重点发生偏

移，学习重点偏向调制方式复杂的信号，如NLFM、Costas、
T1~T4、FSK+LFM 及 LFM+BPSK 等 . 而 EfficientNet-B0-

Split4-1对每类信号的识别率与EfficientNet-B0接近并略

微降低，与整体识别效果几乎相同 .
由于文献［12］DRN网络模型识别率高于文献［17］

CNN-KCRDP 网络模型，选择 DRN 与本文网络模型

EfficientNet-B0-Split3 进一步对比信号的分类性能 . 图

9 为容易混淆的九种信号在全频段功率信噪比分别为

−10 dB 和−12 dB 条件下的混淆矩阵，对角线上数值为

分类正确比例，非对角线上颜色越深表示越容易分类

混淆 .  可以看到在低信噪比条件下P1、P2与P4之间容

易发生混淆，除此之外还有 Frank 和 P3、LFM 和 LFM+
BPSK之间容易发生混淆，易混淆信号与人类视觉有共

(a) DRN(SNRF=−10 dB)

(c) DRN(SNRF=−12 dB)

(b) EfficientNet-B0-Split3(SNRF=−10 dB)

(d) EfficientNet-B0-Split3(SNRF=−12 dB)
图9　不同网络模型混淆矩阵
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通性 .  由图 9（a）~（d）可以看出，对于容易混淆的信号

本文网络模型 EfficientNet-B0-Split3 相对于文献［12］
DRN识别率都有明显提升 .

为验证当训练数据集与测试数据集中雷达信号参

数不一致时，深度学习网络识别性能的稳定性，将数据

集 1训练过的网络模型使用测试集 2进行识别验证，识

别结果如图 10所示 .  可以看出与使用测试集 1得到的

图 8（a）17 类信号整体识别率相比，使用测试集 2 得到

的识别率整体大幅下降，但本文网络模型 EfficientNet-
B0-Split3 识别率仍相对最高，除在全频段功率信噪比

为−6 dB、−2 dB条件下，DRN识别率略高于EfficientNet-
B0-Split4-1，识别率由高至低排序与图 8（a）一致，说明

本文采用的深度学习网络识别性能更具稳定性 .

为进一步验证本文网络的有效性，使用带内信噪

比生成的数据集 2 对不同网络识别性能进行对比 .
图 11 为在不同带内信噪比下 17 类信号的整体识别

率，可以看出识别率由高至低排序与图 8（a）几乎一

致，本文网络模型 EfficientNet-B0-Split3 识别率仍相对

最高，EfficientNet-B0 次之，然后依次是 EfficientNet-
B0-Split4-1、DRN、CNN-KCRDP，验证了本文网络的识

别性能 .

5　结论

本文借助EfficentNet网络分类效果好的优势，提出

了一种基于 CTFD 时频分析和分裂 EfficentNet 网络的

雷达信号调制方式识别方法 .  本文在EfficentNet-B0的

基础上减少网络结构通道数构建小型EfficentNet网络，

与 EfficentNet-B0 相比，在参数量和浮点运算量大大减

少的前提下识别率仅有小幅降低，但识别率仍然显著

优于扩张残差网络，更适用于雷达信号的快速分类识

别；通过多个小型网络并行运算构建分裂 EfficientNet
网络，更有效地从时频图提取信号深层特征，相对于

EfficentNet-B0，在参数量和浮点数仅有少量增加的前

提下提升了分类性能，提高了在低信噪比条件下对复

杂多类雷达信号调制方式的识别率 .
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