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摘　要：　针对传统跳频网台分选技术在低信噪比条件下检测效果不佳且实时性差的问题，本文提出一种基于

YOLOv8（You Only Look Once version 8）的跳频信号分选算法 . 首先，对接收到的混叠信号进行短时傅里叶变换生成灰

度时频图作为YOLOv8网络模型的输入 . 其次，针对混叠信号中扫频、定频信号以及跳频信号之间发生频率碰撞对检

测精度的影响，在 C2f层中引入可变形卷积核（Deformable Convolutional Net-works v2，DCNv2）提高网络特征提取的泛

化能力 . 再次，在Backbone层中加入SimAM注意力机制，解决低信噪比下背景噪声易与跳频信号混淆影响检测精度的

问题 . 最后，将 Detect 检测头的卷积核替换为局部卷积核（Partial Convolution，PConv），在 mAP@0.5 精度损失不超过

0.37%的情况下使网络计算复杂度降低 32.18%，提高网络模型的推理速度 . 实验结果表明，本文所提算法在信噪比为

-5 dB时分选率达到97.68%，且模型收敛快，鲁棒性强 .
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Abstract:　Aiming at the problem that traditional frequency hopping network station sorting technology is ineffective 
under low signal-to-noise ratio conditions and has poor real-time detection performance, this paper proposes a shortwave 
frequency hop-ping signal sorting algorithm based on the improved YOLOv8 (You Only Look Once version 8). First, the 
short-time Fourier transform is performed on the received aliasing signal to generate a grayscale time-frequency image as 
the input of the YOLOv8 network model. Secondly, in view of the impact of frequency collisions between aliasing signals 
such as sweep frequency signals, fixed frequency signals and frequency hopping signals on detection accuracy, the Deform⁃
able Convolutional Net-works v2 is introduced in the C2f layer to improve the generalization ability of network feature ex⁃
traction. Thirdly, the Simam attention mechanism is added to the backbone layer to solve the problem that background noise 
is easily confused with frequency hopping signals and affects detection accuracy under low signal-to-noise ratio. Finally, the 
convolutional kernel of Detect module is replaced by Partial Convolution kernel, which reduces the computational complex⁃
ity of the network by 32.18% without the accuracy loss of mAP@0.5 exceeding 0.37%, and improve the inference speed of 
the network model. Experimental results show that the improved YOLOv8 algorithm proposed in this paper has a separation 
rate of 97.68% at -5 dB signal-to-noise ratio, and the model has fast convergence and strong robustness.
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1　引言

作为一种被广泛应用的扩频通信技术，跳频通信

在军事与商业领域内展现出显著的实际应用价值及研

究意义 . 该技术以其卓越的抗干扰性能、对抗信号衰落

的能力、较低的被截获概率以及强大的组网能力，在通

信领域的抗干扰解决方案中占据了极其重要的位置 .
对于非合作方通信，跳频信号的载波频率是由发射端

生成的伪随机序列所决定的，对外界而言跳频序列是未

知的 . 此外，在面对复杂多变的电磁环境时，信号传输过

程中极易受到诸如扫频或定频信号等干扰，这给跳频通

信侦察带来了严峻考验 . 跳频通信侦察技术由检测、参

数估计、分选、解调 4个部分组成［1］. 跳频信号分选是指

将不同跳频网台的信号进行提取和筛选，从混叠信号中

恢复出原始跳频信号数据，是实施跳频信号参数估计和

解调的重要前提，具有重要的军事研究价值 .
目前，实现跳频网台分选的方法主要有 2种：（1）基

于无先验知识的盲源分离、独立分量分析（Independent 
Component Analysis，ICA）算法等；（2）基于不同网台的

参数特征进行分选 . 文献［2］利用信源间的独立性解决

变速跳频信号盲分离问题，实现分选 . 文献［3］对非线

性函数进行改进，加快收敛速度，降低运算量，但基于

独立分量分析的分选方法只在正定或超定情况下适

用 . 在实际情况中，受跳频网台个数的影响，正定或超

定情况通常难以保证，实用性较低 . 稀疏分量分析

（Sparse Component Analysis，SCA）是目前解决独立分量

分析算法受超定条件限制的有效方法 . 文献［4］提出了

一种基于稀疏聚类的矩阵估计方法，有较高的分选精

度和较低的计算量，但是受特定稀疏条件的限制，应用

范围较小 . 文献［5，6］提出一种基于平行因子分析模型

与子空间投影法的跳频信号分离方法，通过求得混合

矩阵完成跳频信号的分选，但当信噪比（Signal-to-Noise 
Ratio，SNR）较低时，混合矩阵估计误差变大，信号分离

准确度下降 . 文献［7，8］提出一种基于稀疏贝叶斯跳频

参数盲估计的方法，可完成多网台跳频信号的分选，解

决了时频信息聚集度低的问题，但对重构算法参数优

化效果不佳，还需作进一步研究探讨 . 文献［9］提出了

一种基于帧重叠的变速跳频信号分析，通过频率相似

性完成不同时间帧信号的分析 . 文献［10］利用时频单

源点估计出跳频信号波达方向，实现盲源分离 . 上述算

法在低 SNR条件下分选效果不佳，且计算复杂度较高，

其跳频信号分选的实时性较差 .

传统的跳频网台分选技术以跳频信号特征参数的

提取为前提，根据不同跳频网台的跳周期、载波频率、

跳时、波达方向和功率等特征之间的差异完成分选 . 文

献［11］通过时频脊线法对跳频参数进行估计，用 K-

means聚类算法对跳频参数进行聚类，完成跳频信号分

选 . 文献［12］对谱图变化进行了非相干积累处理，用多

重差分的方法完成特征参数估计，对于同步跳频网台

则仅通过信号波达方向和功率的差异进行分选，因此

仅在较高 SNR条件下表现良好 . 上述分选方法性能依

赖于算法对参数估计的准确性，且无法解决跳频信号

经短时傅里叶变换后时间分辨率与频率分辨率之间相

互制约的问题 .
随着深度学习算法的不断发展，越来越多神经网

络算法应用于信号处理领域 . 文献［13］利用神经网络对

跳频特征参数进行分类，相比于普通的聚类算法有着

更快的收敛速度，适用于更低的信噪比环境 . 文献［14］
提出一种基于卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural Net⁃
work，RNN）的混合方案，从不同窗长的频谱图中提取

特征参数，解决了传统时频分析方法时频分辨率无法

兼顾和频谱泄露的问题 . 文献［15］使用CenterNet神经

网络识别时频图中的跳频信号的形状和位置，完成信

号检测和参数估计，该网络有着较低的计算量和较高

的识别精度 . 相比于传统跳频信号分选方法，深度学习

算法能在更低的 SNR 条件下较好地完成信号特征提

取 . YOLOv8（You Only Look Once version 8）是一种目标

检测算法，它在 YOLO 系列的基础上做出了改进和优

化，相较于现有目标检测算法有着更快的推理速度、更

高的检测精度和更广泛的应用场景 . 因此，为了提高低

信噪比下跳频信号的分选正确率，本文将YOLOv8网络

应用于跳频信号的分选，提出一种基于改进型YOLOv8
的跳频信号分选方法，具体研究工作如下：

（1）为了抑制背景噪声，提高算法低 SNR条件下检

测性能，在 Backbone 层加入 SimAM 注意力机制强化跳

频信号特征信息 .
（2）为了解决定频信号和扫频信号对跳频信号的

遮盖从而导致部分跳频信号漏检的问题，使用可变形

卷积核替换C2f层中卷积核 .
（3）为了满足实际工程应用需要，降低算法计算复

杂度，在检测头中引入局部卷积核，在保证检测精度的

同时降低网络模型参数量，浮点运算数，满足实际工程
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应用实时性的要求 .
2　跳频信号预处理

跳频信号的频率由一个伪随机序列确定，载波频率

会在短时间内进行快速的切换，信息由不同频率的载波

进行传输 . 传统的傅里叶变换无法完整描述信号的时间

与频率之间关系，因此使用短时傅里叶变换（Short-Time 
Fourier Transform， STFT）对接收到的信号进行处理 . 对

于接收到的信号 f (t)进行短时傅里叶变换，其公式为

STFTz ( fτ)= ∫
-¥

+¥

[ f (t) g(τ - t) ]e-j2πt  dt （1）
假设在观测时间T内接收到多个跳频网台信号，其

数学模型可表示为

r(t)= s(t)+ i(t)+ n(t)0 ≤ t ≤ T （2）
其中，s(t)为不同网台跳频信号，i(t)是各种干扰信号 .
本文考虑 2种典型的干扰信号类型，即扫频干扰和定频

干扰信号 . 定频干扰在观测期间内聚焦于某一特定频

率上，该频率与通信系统所用的频率重叠，造成对该特

定频段的有效干扰 . 相比之下，扫频干扰覆盖了更宽广

的带宽范围，其频率能够在一个较宽区间内连续变化，

因此，对跳频信号构成了显著威胁 . s(t)可表示为

sk (t)=Ak∑
i = 1

n

rectThk
(t - nThk - θk )e-j2πfik (t - iThk - θk ) （3）

其中，rectT
hk

为矩形窗，Thk表示第 k个跳频信号的跳频周

期，fik 和 θk分别是第 k个跳频信号的跳频频率和相位 .
3　YOLOv8模型结构

YOLO 是一种只需对图像进行 1 次扫描即可完成

检测与识别的网络模型，属于单阶段（One-stage）模

型 . 2023 年，Ultralytics 发布了最新的 YOLOv8 算法，该

算法在先前版本的基础上进行了优化，并引入了新的

特性 . YOLOv8的架构由Backbone、Neck和Head 3个主

要部分构成，如图 1所示 . 根据具体应用环境及网络层

的数量差异，YOLOv8进一步细分为 n（nano）、s（tiny）、m
（medium）、l（large）、x（extra large）5种配置模型 . 鉴于跳

频信号分选需要满足较高的实时性要求，本文选择了

参数量较少且计算复杂度较低的YOLOv8n作为目标检

测的基础模型 .

Backbone与 Neck的设计理念沿用了 YOLOv7中的

ELAN 框架；而 Backbone 主要包含了 Conv、C2f 以及

SPPF等功能单元 . 特征提取任务主要是通过标准卷积

块 CBL（包含卷积、归一化及 ReLU 激活函数）来实现

的，经过多轮次的操作后能够深入挖掘出图像特征 . 相

较于YOLOv5所采用的C3结构，C2f模块通过引入跨层

级连接增加了梯度流动的信息量，在简化模型的同时

增强了其特征学习的能力 . 此外，SPPF 模块旨在增强

网络处理多种尺度对象的能力，从而提升整体的检测

精度和泛化性能 . 通过整合不同尺寸的特征并捕捉上

图1　Yolov8网络模型结构图
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下文信息，SPPF 有助于更精准地识别各种大小的

目标 .
颈部网络（Neck）其核心作用在于处理多尺度特

征，从而增强网络对图像内目标的理解能力 . 通过融合

不同层级的特征图，颈部网络能够构建一个包含来自

多种尺度信息的特征金字塔，这一设计有助于捕捉到

大小各异的目标所特有的视觉属性 . PANet架构是此类

网络设计中的典型代表之一，它利用双向路径实现特

征的有效整合：自上而下的路径负责将高层级特征图

的信息传递给较低层级，以丰富后者对于全局上下文

的认知；相反地，自下而上的路径则侧重于从低层级向

高层级输送更加精细的局部细节，以此提升特征表示

的准确性 .
4　YOLOv8改进

4. 1　可变形卷积DCNv2
在复杂的电磁环境中，接收到的信号往往包含了

大量定频干扰及扫频干扰信号 . 这些干扰信号与跳频

信号之间存在着严重的遮挡现象，同时，不同跳频信号

间也可能发生频率碰撞，导致关键信息的丢失，这极大

地增加了跳频信号检测的难度［16］.  为了解决跳频信号

频率碰撞以及干扰信号造成的遮蔽问题，引入了可变

形卷积DCNv2.
在传统的神经网络架构中，卷积核的采样点遵循

均匀分布原则，且其形状固定不变 . 这意味着，当卷积

层处理输入特征图时，只能在预设的位置上执行采样

操作，从而限制了模型对于多样化特征的识别能力 . 为

了克服这一局限性，文献［17，18］提出了一种可变形卷

积网络，它通过引入能够自适应改变形状与采样点位

置的卷积核来增强传统卷积过程 . 这种改进使得模型

能够在特征图的不同区域获得不同尺寸和形状的感受

野，进而更有效地应对目标对象的空间变化 . 在DCNv2
中，每个卷积核的具体采样位置都是通过训练过程中

学习得到的，并能依据当前输入图像的特点灵活调整，

这样就能够捕捉到目标物体的非刚性形变，提高对目

标的感知能力；除了可变形卷积核的采样点位置，

DCNv2还引入了位移量（offsets），用来描述相对于初始

设定位置而言各采样点发生的偏移程度 . 这些位移值

同样是经过学习迭代获得的，用于进一步微调卷积核

的实际作用范围 . 如图 2所示，其中图 2（a）展示了常规

卷积核采样点位置 . 图 2（b）~图 2（d）为可变形卷积核，

2类卷积的卷积核大小相同，但采样点位置不同 .
可变形卷积核的实现过程如图 3 所示 . 该过程通

过一个独立的网络分支来执行，对输入特征图实施卷

积操作，从而生成一个具有 2N 个通道的偏移量特征

图，采用双线性插值反向传播算法对特征图中像素点

的偏移量进行优化更新，偏移量通常为浮点数；将输入

特征图与更新后的偏移量进行卷积，以获得输出特

征图 .

可变形卷积核采样的特征值输出公式为

y(p)= ∑
k = 1

K

wk × x( p + pk + Dpk )× Dmk （4）
其中，y(p)表示输出；x代表输入特征图；wk 代表 k位置

的权重；pk 代表预偏移量；p 是特征图上采样点的中心

位置；Dpk 为相对于中心点 p的偏移量，偏移量Dpk 标记

为0则对应于标准卷积核；Dmk表示可学习权重，范围0~
1，对于不需要调整的采样点，其权重被设置为 0，使卷

积核的变形更加灵活 . 传统 YOLO 检测模型在处理跳

频信号发生频率碰撞、目标尺寸较小且分布密集时，其

检测性能会有所下降 .  通过引入可变形卷积核，卷积层

可以获取到更加丰富和完整的采样信息，从而增强了

模型对小目标的适应能力，显著提升了针对密集型、小

型以及部分被遮盖目标的检测效果，进而提高了整体

目标检测任务的精度与鲁棒性 . 因此，为了改善小目标

跳频信号的检测精度，本文将 Backbone 和 Head 层中

C2f模块采用DCNv2卷积替换原有的卷积方式，以增强

模型对跳频信号特征的学习能力 .
4. 2　SimAM注意力机制

在较低信噪比条件下，跳频信号容易与背景噪声

相混淆，导致神经网络难以从特征图中提取深层次信

息，进而影响检测精度 . 为有效抑制背景噪声并增强目

标特征的提取能力，本文引入一种无参数注意力机制

SimAM［19］. SimAM 注意力机制的设计灵感源自神经科

学领域，是一种三维、加权、无参数的注意力机制 .  不同

于传统上分别对通道和空间重要性进行评估的做法，

SimAM通过定义一个能量函数来衡量每个神经元的重

(a) 常规3×3     (b) 加偏移量之后    (c) 可变形卷积     (d) 可变形卷积

      卷积核              的采样点变化          核样例1                 核样例2
                         图2　标准卷积和可变形卷积采样点位置

图3　3×3可变形卷积核图
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要性，并据此生成了一种综合考虑所有维度（包括不同

通道和空间位置）的加权注意模块，实现了通道与空间

注意力机制的同时存在而不增加模型复杂度，展现出

高效、灵活和评估全面等优势，具体结构如图4所示 .

SimAM注意力机制通过计算神经元之间的线性可

分性度量不同神经元的重要性 . 因此，每个神经元的最

小能量函数为

ei ( zt bt ys  xq )= ( yq - xt )2   +
1

M - 1 ∑
q = 1

M - 1

 ( yo   - xq  )
2  （5）

其中，ys 表示 yq 和 yo 的二值标签，yq 和 yo 为目标神经元

和其他神经元的真实值，xq 为目标神经元的估计值，M

代表能量函数数量，bt 和 zt 分别为偏移和权重 . 求出相

同通道神经元 xt 与其他神经元的线性可分性的过程就

是能量函数最小化的过程，对能量函数引入正则项并

进行简化：

et( zt bt ys xq ) = 1
M - 1 ∑

q = 1

M - 1 )( )-1 - ( zt xq + bt

2

                     + )( )1 - ( zt xt + bt + λzt
2 （6） 

对上式求解得

            zt =-
2(xt - μt )

(xt - μt )2 + 2σ 2
t + 2λ

（7）
bt =-

1
2 ( xt + μt) zt （8）

其中，ut =
1

M - 1 ∑
q = 1

M - 1

xq，σ
2
t =

1
M - 1 ∑

q = 1

M - 1

(xq - ut )2. 因此，最

小能量即为

e*
t =

4(σ 2
t + λ)

(t - ut )2 + 2σ 2
t + 2λ

（9）
由式（9）分析可知，能量越低则代表与相邻的神经

元的区分度越高，重要性越高 . 采用 Sigmoid 激活函数

对输入特征进行增强处理，式如下：

X = sigmoid ( )1
E

ΘX （10）
其中，E为能量函数，X为输入特征层，能量函数E经过

Sigmoid激活函数后可实现注意力机制 . 添加过 SimAM
注意力机制后的 YOLOv8 的 backbone 模块结构如图 5
所示，其中 r为缩放因子 .
4. 3　PConv模块

为了提升跳频信号的检测速度，实现模型结构的轻

量化设计，本文引入一种新的局部卷积替换Detect检测

头中3×3大小的卷积核 .
PConv是一种由Chen等人［20］在 2023年 3月提出的

卷积核变体 .  这种新型的卷积方法通常用来替代传统

的深度可分离卷积（Depthwise Separable Convolution，
DSConv）或GhostNet中的卷积模块，能够显著减少网络

模型所需的浮点运算量（FLoating Point Operations，
FLOPs），即减少了计算负担 . 然而，尽管 FLOPs有所下

降，实际的网络计算时间并未因此而缩短 . 这主要是由

于深度卷积操作过程中频繁地访问内存所带来的负面

影响，导致了每秒浮点运算次数（FLoating Point Opera⁃
tions Per Second，FLOPS），也就是模型的计算速度反而

降低了，从而无法有效提升模型推理的速度 . PConv模
块只对输入的部分通道进行卷积，使剩下的输入通道

保持不变，降低了不同通道的计算冗余，其结构如图 6
所示 . 其中，cPConv 为卷积部分通道数，k是卷积核大小，

h 和 w 均为输入特征尺度，此时 PConv 的 FLOPs 为 h ´
w ´ k 2 ´ cPConv

2，若假设 cPConv 为总通道数的 1/4，则参数

量为常规 Conv 的 1/16，内存访问量为 h ´w ´ 2cPConv，仅

为常规 Conv的 1/4. PConv相比普通卷积更好地利用了

设备的计算能力，具有更低的 FLOPs和更高的 FLOPS，
同时由于所需内存读写次数减少，进一步释放了设备

的处理潜能，从而实现了更低的数据处理延迟以及更

高的数据吞吐能力 .
PConv 卷积的 Detect 检测头结构如图 7 所示，该检

测头由 2 个功能不同的分支组成 . 其中一个分支采用

Bbox 损失函数来评估目标定位的效果；另一个则利用

二分类交叉熵损失函数来进行类别判断 . 每个分支分

别通过2个PConv卷积和1个Conv2d卷积算出分类损失

图4　SimAM注意力机制模块结构

图5　添加SimAM注意力机制的backbone层
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和边界框回归损失 .  在YOLOv8的整体架构中配置了3个
这样的 Detect 检测头，即共有 12 个标准卷积模块被使

用，12 个 3×3 大小的卷积核经过多层叠加会产生较大

的参数规模，使得Detect检测头部分占据了整个模型约

41.83% 的参数量 . 因此对 Detect 检测头的普通卷积核

进行优化替换，可在保证原有检测性能的基础上显著

减少网络模型所需的计算资源 .

5　实验分析

5. 1　数据集与实验环境参数配置

本研究采用的实验条件包括：采样频率设置为

10 MHz，每个样本的观测时间为 4 s. FH1~FH8 代表了

8 种具有不同周期和频率集合特征的信号类型，具体

参数详情如表 1所示 . 同时，这些跳频信号中可能出现

频率重叠现象；此外，在整个观察时段内，定频干扰与

扫频干扰持续存在 . 数据集构建基于上述 8 种跳频信

号之间随机组合叠加而成 . 模型输入形式为包含完整

跳变周期信息的混合信号灰度时频图像，其分辨率为

640´640 像素（参见图 8）. 在-15~-5 dB 信噪比条件下

生成了共计 10 480幅时频图像，并按照 8：1：1的比例将

整体数据集划分为训练、验证及测试3个子集 .
本实验采用 Windows1164 位的计算机操作系统，

CPU 采用 i5-12400F，GPU 采用 NVIDIA GeForce RTX 
4060Ti8 GB内存，模型训练以 Pytorch1.13.1为框架，Py⁃
thon3.10.13 为编译环境，使用 Cuda11.7.1 进行训练加

速 . 经过不断的实验优化，最终网络模型的训练参数设

置如表2所示 .

5. 2　性能评价指标

准确率（Precision）、召回率（Recall）和平均准确率

（Average Precision，AP）是机器学习目标检测领域评估

网络模型性能的重要指标 .
准确率表示分类器预测为正样本中，实际也为正

样本的比例 . 其计算公式为

Precision = TP/(TP + FP) （11）
其中，TP（True Positives）表示被分类器正确判断为正例

的样本数量，FP（False Positives）表示实际上是负例但

被分类器错误判断为正例的样本数量 .
召回率表示所有实际为正的样本中，分类器成功

识别出的正样本所占的比例 . 计算公式为

Recall = TP/(TP + FN) （12）
其中，FN（False Negatives）表示实际上是正样本但被分

类器错误判断为负样本的样本数量 .
AP值表示了PR曲线下方的面积，它作为精度与召

回率之间关系的一个度量指标，其数值范围限定于0~1.
AP越高，代表模型越好 . 如果PR曲线下的面积为 1，则
代表模型的性能最佳，平均准确率（mean Average Preci⁃

图7　引入PConv卷积的Detect检测头结构

图8　数据集混叠信号示例图

表1　跳频信号参数

源信号

FH1
FH2
FH3
FH4
FH5
FH6
FH7
FH8

跳周期/s
0.500
0.800
0.400
1.000
0.200
0.250
0.160
0.125

跳数/个
8
5

10
4

20
16
25
32

频率集/MHz
[0.50~4.00]
[2.60~4.60]
[2.00~2.90]
[4.05~4.95]
[3.05~4.00]
[1.40~4.40]
[2.80~4.70]
[2.90~4.45]

表2　训练参数

参数

optimizer
epochs

batchsize
imgsz

设置

SGD
300
16

640

参数

lr0
lrf

momentum
weight_decay

设置

0.010 0
0.010 0
0.937 0
0.000 5

图6　PConv模块结构图
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sion，mAP）即为AP的平均值 .
分选正确率用于评价算法的有效性，其公式为

分选正确率 = 正确分选的跳数
信号总跳数

´ 100% （13）
模型轻量化是指通过降低神经网络模型的复杂度

和参数量，减少计算资源和存储空间的需求，从而使模

型能够在资源受限的设备上高效运行的过程 .  其中，浮

点运算次数FLOPs和参数量（Parameters）是模型轻量化

的评价指标 . FLOPs是指处理 1张图像所需要的浮点运

算数量，是比较不同算法直接检测速度的重要指标，在

网络进行训练推理过程中的每一个加、减、乘、除操作

都算 1FLOPs 操作；Parameters 参数量指的是模型所包

含的参数的数量，模型中使用到的卷积、全连接里面的

权值矩阵对应的每一个数字，都是参数量的组成，Pa⁃
rameters是模型结构复杂度的直观反映 . 其中 GFLOPS
（Giga FLoating Point Operations Per Second）代表每秒 10
亿次的浮点运算数 . 1个GFLOPS等于每秒 10亿次的浮

点运算 . FLOPs 的计算在神经网络模型的卷积操作和

全连接层中有所不同，在卷积层中和全连接层中FLOPs
的计算公式如下：

 FLOPs(卷)= 2 ´K 2 ´C in ´Cout ´ hout ´wout

FLOPs(全)= (2I - 1)O
（14）

其中，K代表卷积核的大小，C in 和 Cout 分别是输入和输

出特征图的通道数，hout 和 wout 分别是输出特征图的高

度和宽度，因为每次卷积操作都包含了 1次乘法和 1次

加法运算，所以要乘以 2，I和O分别代表全连接层的输

入和输出维数 .
5. 3　改进实验分析

为了验证本文基于YOLOv8n网络模型改进算法的

合理性和有效性，将原YOLOv8n网络模型与本文算法在

相同实验环境配置和数据集进行实验对比，实验结果如

图 9所示 . 以 0.5：0.95IoU下的平均准确率 mAP和召回

率作为评价指标，由图 9可看出，在训练达到 250轮后，

平均准确率趋于平稳，模型收敛，本文算法相较于原YO⁃

LOv8网络模型mAP@0.5、mAP@0.95分别提升了1.72个

百分点和 5.83个百分点 .由图 10可以看出，经过对YO⁃
LOv8n网络模型各模块改进，其召回率由83.93%提升至

86.25%，能够有效解决干扰信号对跳频信号的遮盖问题 .

5. 4　对比实验分析

如表3所示，为验证本文算法的优势，将本文算法与

当前热门目标检测模型 CenterNet［21］、YOLOv5［22］、YO⁃
LOv6［23］、YOLOv7-Tiny［24］和YOLOv8进行仿真实验对比，

所有网络模型均采用统一的实验配置和相同数据集 .

本文算法的检测效果在不同评价指标上均有显著

提升 . 其中 mAP@0.5 比 CenterNet、YOLOv5、YOLOv6、
YOLOv7-Tiny和原YOLOv8模型分别提高了 3.65、3.49、
2.04、5.63和 1.72个百分点 .由表 3可得，相较于其他模

型，本文在准确率、召回率以及不同交并比下的平均精

度都有不同程度的提升 . 同时，改进YOLOv8网络模型

在FLOP指标上的表现明显优于其他网络结构模型，相

较于 YOLOv5n 网络模型，改进 YOLOv8 在参数量上略

图9　mAP对比图

图10　召回率对比图

表3　不同目标检测网络模型对比

Models
CenterNet[15,21]

YOLOv5[22]

YOLOv6[23]

YOLOv7-Tiny[24]

YOLOv8
Ours

Precision/%
93.45
94.22
94.75
92.89
94.88
95.65

Recall/%
81.35
82.01
83.71
78.37
83.96
86.25

mAP@0.5/%
89.30
89.46
90.91
87.32
91.23
92.95

mAP@0.95/%
78.42
74.50
77.99
69.29
80.59
86.42

Parameters/MB
125 000 000

2 504 504
4 234 536
6 033 930
3 151 888
3 065 702

GFLOPS
69.90

7.10
11.80
13.20

8.70
5.90
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高于YOLOv5n网络模型，但是运算次数减少了12亿次，

有着更快的模型运算速度，且更为重要的是，其在不同

检测评价指标都得到了显著的提升，其中在 Recall、
mAP@0.5和mAP@0.95上分别提升了4.24、3.49和11.92个
百分点，有效解决了低SNR条件下跳频信号检测精度不

高、模型针对小目标检测困难的问题，同时有着更低的参

数量和计算复杂度，保证了跳频信号检测的高实时性 .

5. 5　消融实验分析

为了验证各改进方法对实验结果的影响，本文分别

设置消融实验对各个改进模块进行分析 . 首先，使用

DCNv2替换C2f层中所有卷积核，提升模型特征提取泛化

能力，其次，在Backbone层引入SimAM注意力机制，最后

在Detect检测头使用PConv卷积完成轻量化设计 . 如表4
所示，“√”表示引用该模块，“×”表示未引入该模块 .

根据表 4所示，引入可变形卷积 DCNv2之后，网络

对于小目标信号特征的提取能力得到了显著增强，网

络模型在 Precision、mAP@0.5 以及 mAP@0.5：0.95 这

3 项指标上分别提升了 0.45、1.22和 3.92个百分点 . 此

外，通过采用 SimAm 注意力机制有效减少了背景噪声

对目标信号识别过程中的干扰影响，使得上述 3个评价

标准又进一步提高了 0.2、0.37 和 2.3 个百分点 . 采用

PConv代替Detect检测头部原有的普通卷积核时，尽管

在mAP@0.5与mAP@0.5：0.95上略有牺牲（分别下降了

0.37 个百分点和 0.41 个百分点），但模型的 GFLOPS 降

低了 23%，从而极大地提升了运算效率，更好地适应了

跳频信号实时检测的需求 .
5. 6　分选性能评估

为了评估所提算法对跳频信号分选性能的影响，

使用本文算法网络模型对不同 SNR下的跳频信号进行

分选，并由公式（13）计算其跳频信号分选率 . 本文算法与

文献［11］、文献［13］、文献［15］和文献［25］算法对比结果

如图 11所示，信号分选率随着 SNR的增大不断提高，当

SNR=-5 dB时，本文算法分选率达到 97.68%，SNR=0 dB
时，分选率达到 98.38%，明显优于对比算法 . 文献［15］
采用 anchor-free结构的 CenterNet网络模型对跳频信号

进行检测，其网络结构对跳频数据集的泛化能力较弱，且

会产生大量数据冗余，影响检测精度，其分选率在 0 dB
时可达到 95.45%，分选效果不如本文算法 . 文献［11］、

文献［13］和文献［25］以跳频特征参数的估计作为跳频

信号分选基础，其中文献［11］和文献［25］采用传统的

聚类算法对跳频特征参数进行分类，文献［13］使用 BP
神经网络对特征参数完成分类，但其分选正确率受到

跳频信号特征提取准确性的制约 . 尤其在低 SNR情况

下，跳频信号的能量特征与背景噪声的能量特征难以

区分，导致分选正确率显著下降 . 因此，本文提出的分

选算法在抗噪性能方面优于其他算法，能够在低 SNR

条件下有效完成跳频信号的分选 . 该算法具有更强的

鲁棒性，适用于复杂的噪声环境 .

5. 7　跳频信号检测可视化

为验证本文算法对跳频信号分析的有效性，使用

训练好的改进型 YOLOv8网络模型对测试集中未知跳

频信号进行检测，得到可视化图像如图 12所示，尽管跳

频信号受到扫频、定频信号遮盖和噪点干扰，本文算法

仍可在混叠信号中正确分选出不同跳频信号 .

表4　消融实验分析

DCNv2
×
√
√
√

SimAM
×
×
√
√

PConv
×
×
×
√

Precision/%
94.88
95.33
95.53
95.65

mAP@0.5/%
91.23
92.45
93.32
92.95

mAP@0.5:0.95/%
80.59
84.51
86.81
86.42

GFLOPS
8.7
7.7
7.7
5.9

参数量

3 151 888
3 160 358
3 160 358
3 065 702

图11　不同算法跳频信号分选性能对比

图12　跳频信号分选结果可视化
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6　结论

针对复杂电磁环境下不同网台跳频信号分选的问

题，本文提出一种基于改进YOLOv8网络模型的跳频信

号分选算法 . 本文算法在原YOLOv8n网络模型中引入

DCNv2卷积核，增强了网络对深层特征的提取能力，解

决干扰信号对目标信号的遮盖问题；在 Backbone 层加

入了 SimAM 无参注意力机制，在未增加网络参数量的

同时提高了算法的抗噪性能；使用 PConv卷积替换 De⁃
tect 检测头中卷积核，加快了网络模型的推理速度，实

现了轻量化检测网络 . 实验结果表明，本文所提算法的

mAP@0.5达到了 92.95%，SNR=0 dB时分选正确率达到

了 98.38%，模型浮点计算量相比于原 YOLOv8n网络模

型降低了 32.18%. 相较于传统跳频信号分选算法，本文

所提算法具有更高的分选正确率，能够在更低的信噪

比下完成跳频信号的分选 . 在未来研究中，针对跳频信

号时频动态变化范围大，噪声基底波动明显，时频域能

量分散，时频图仍存在大量雾状噪声的问题，需要优化

网络结构，进一步增强目标特征提取能力，同时在确保

检测精度的基础上提升检测速度 .
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