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基于时频多通道特征的无人机信号
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摘 要： 针对复杂空域环境中快速机动、 型号各异的无人机目标的精准感知需求， 提出一种基于时频多通道

特征的无人机信号识别方法。信号处理部分， 首先对无人机信号去趋势化去噪， 消除直流分量和低频漂移从

而降低频域干扰， 然后， 利用离散傅里叶变换获取时频信息， 通过频谱拼接与振幅归一化构建能量频谱数

据， 针对其空间异质性沿频域进行多特征通道处理。模型部分， 基于多通道二维卷积模型（MC-2DCNN）提

出多特征通道信号张量化处理策略， 精准适配模型卷积特性。通过频域特征的空间解耦与结构化重组， 在保

障特征拓扑邻接关系的同时借助通道分离机制实现了跨频段特征的层次化提取和差异化建模， 增强了模型

鲁棒性和泛化性。实验表明， 所提方法在−10~10 dB噪声范围内对机型与飞行模式的识别准确率分别达到

98. 15% 和 96. 32%， 在电磁噪声、 梳状谱和阻塞式干扰的混叠噪声场景下识别准确率可达 91. 97% 和

90. 56%， 满足军民领域无人探测系统的智能识别需求。
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Abstract： To address the need for precise perception of rapidly maneuvering and diverse  unmanned aerial 
vehicle（UAV） models in complex airspace environments， a UAV signal recognition method based on 
time-frequency multi-channel features is proposed.  In the signal processing stage， the UAV signals 
undergo detrending and denoising to eliminate direct current components and low-frequency drift， thereby 
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reducing frequency-domain interference.  The discrete Fourier transform is then applied to extract time-
frequency information， followed by spectrum splicing and amplitude normalization to construct energy spec‐
trum data.  To address spatial heterogeneity， multi-channel processing is performed along the frequency 
domain.  For the model architecture， a multi-feature channel signal tensorization strategy is proposed 
based on an MC-2DCNN， precisely aligning with the model’s multi-channel convolutional characteristics.  
Through spatial decoupling and structured reorganization of frequency-domain features， hierarchical extrac‐
tion and differentiated modeling of cross-band features are achieved while preserving feature topological 
adjacency， leveraging channel separation mechanisms to enhance model robustness and generalization.  
Experiments demonstrate that the proposed method achieves recognition accuracies of 98. 15% and 
96. 32% for UAV models and flight modes， respectively， within the − 10 dB to 10 dB noise range.  
Under aliasing noise scenarios involving electromagnetic noise， comb spectrum， and blocking interference， 
it attains accuracies of 91. 97% and 90. 56%， meeting intelligent recognition requirements for UAV detec‐
tion systems in both civilian and military applications.
Key words： radio frequency signal perception； multi-channel features； unmanned aerial vehicle recogni‐

tion； time-frequency transform

0　引　言

无人机（Unmanned Aerial Vehicle， UAV）信

号识别是通过对接收信号智能处理从而实现对空

域“滥飞黑飞”无人机目标高效精准感知的方法［1］。

该方法相比传统雷达探测具有环境依赖性低、 成
本低的优势， 因此， 在维护电磁频谱秩序［2］、 保障

低空空域安全和智慧城市管理［3］等军民用领域具

有广阔前景。

目前， 无人机识别可以分为基于视觉、 声学、 
雷达和射频的检测技术。视觉检测技术通过摄像

头或红外成像设备捕捉无人机图像， 然后利用图

像处理算法识别无人机的外形特征或运动轨迹， 
但是面临高速移动目标和在复杂气象干扰下性能

下降明显［4］。声学检测利用高灵敏度麦克风阵列

采集无人机螺旋桨或电机产生的声音信号， 通过

音频特征识别无人机， 但是环境噪声（如风声）严

重影响信噪比， 且有效信号容易被主动降噪技术

滤除［5‐6］。雷达发射电磁波并接收反射信号， 通过

分析回波的时频特性来全天候探测无人机， 但是

雷达除了背景杂波干扰大和反射截面小之外， 高
额成本也限制了其适用范围［7］。射频识别通过监

听无人机与遥控器之间的通信链路信号（如

WiFi、 GPS或专用频段）， 分析频谱模式或数据流

量特征， 结合先进信号处理算法实现无人机信号

的高效识别［8‐10］。随着深度学习方法的发展， 射频

识别融合智能算法为无人机信号智能识别提供了

新的研究思路［11］。

基于以上研究， 本文提出一种基于时频多通

道特征的无人机信号智能识别方法， 通过捕获和

分析无人机与遥控器/手机 APP 之间的无线通信

链路信号， 实现对无人机具体机型和飞行模式的

识别。该方法的核心是融合射频信号处理和智能

模型， 构建一个精准的信号识别方法， 实现复杂

空域环境中快速机动、 型号各异的无人机目标精

准感知， 为无人机军民应用领域提供可靠的技术

支持。

1　无人机射频信号智能识别方法

本文提出基于时频多通道特征的无人机信号

智能识别方法， 具体流程包括： 1） 基于软件无线

电的无人机信号接收和采集方法； 2） 对接收信号

进行预处理， 通过对信号去趋势化去噪处理， 消
除射频信号中的直流分量和低频漂移， 避免对频

域干扰， 利用离散傅里叶变换进行信号时频转

换， 并将高低频段的单边频谱进行多通道拼接， 
再通过振幅归一化得到多特征通道的信号能量频

谱数据， 之后将能量频谱沿频域维度划分连续子

通道； 3） 设计基于多通道二维卷积神经网络模型

（MC-2DCNN）对多特征通道时频特性进行跨频

段特征的层次化提取和差异化建模， 实现对无人

机信号的高精度识别； 4） 采用DroneRF无人机射

频数据集在不同噪声干扰下进行实验验证。所提

方法流程如图 1 所示。
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1. 1　基于软件无线电的无人机信号获取

为实现对无人机射频信号的完整覆盖， DroneRF
数据集采用分频段接收方案， 通过NI-USRP-2943R
软件定义无线电设备采用双通道接收模式采集射频

信号（高低频段）， 其最大瞬时带宽为40 MHz， 覆盖

频率范围 1. 2 MHz~6 GHz， 频率步进精度 1 kHz， 
设备配置动态增益范围（−10~50 dB）， IQ采样率

200 MS/s， ADC分辨率16位， 以确保信号瞬态特征

的完整表征。采集过程记录射频本底噪声信号， 随
后对无人机的4个标准操作模式（包括静态、 自主悬

停、 无视频采集飞行以及视频录制飞行）进行采集。

数据采集通过基于LabVIEW开发的实时射频信号

捕获程序实现。

1. 2　无人机射频信号预处理

1. 2. 1　基于去趋势化的信号去噪

针对无人机采集的射频信号存在的非平稳和含

趋势特性， 为消除信号中的直流分量和低频漂移， 
避免其对后续频域分析造成干扰， 引入连续去趋势

化（Detrended Fluctuation Analysis， DFA）， 通过分

段去趋势提取信号波动特性。通过量化信号在去除

局部趋势后的波动强度， 更好地呈现信号内在特征。

首先， 将原始信号序列 x ( i )转换为随机行走过程

y ( k )， 消除均值并减小非平稳性的影响。

y ( k ) =∑k= 1
k [ ]x ( )i - x 。 （1）

将积分后的序列 y ( k )分成等长子区间， 为了

充分利用数据， 从序列首尾分别进行分段。在每

个信号子区间内， 通过局部二次多项式拟合计算

出局部趋势Y fit( k )， 然后， 从原始积分序列中减去

局部趋势Y fit( k )， 得到对应的波动函数。

F ( v，s ) =Y ( v ) -Y fit( v )， （2）

式中： s为子区间窗口大小； v为信号分段的窗口

索引。进一步通过波动函数计算每个信号子区间

去趋势后信号序列的均方根值， 作为该区间的信

号幅度波动强度， 并表示为

x ( s ) = 1
Ns

∑
v= 1

Ns

[ ]F ( )v，s
2
， （3）

式中： x ( s )为信号幅度强度； Ns 为信号段样本的

总数。选择 Phantom 无人机信号进行 DFA 处理， 
结果如图 2 所示。

分析可知， 图 2（a） 结果清晰呈现了低频

x ( L )和高频 x ( H )的信号幅度特征， 有明显的周

期性调制特性及规律性脉冲结构。图 2（b） 为经

过 DFA 处理后对时域数据中的杂波噪声滤除效

果， 在概率分布上解决了噪声带来的分布不均

图 1　无人机射频信号智能识别方法流程

Fig. 1　Block of intelligent identification method for UAV RF signal
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匀， 能够更好地刻画无人机信号的关键信息。

1. 2. 2　基于离散傅里叶变换的频谱分析

将经DFA处理的无人机低频和高频信号幅度强

度x ( s )分割为等长子区间， 按照式（4）和式（5）对各

区间信号进行离散傅里叶变换， 并将低频段 y ( )L
i 和高

频段 y ( )H
i 的单边频谱数据拼接为完整频谱。

y ( )H
i (m ) = ∑

n= 1

N

x( )H
i ( )n e- j2πm ( )n- 1

N ， （4）

y ( )L
i (m ) = ∑

n= 1

N

x( )L
i ( )n e- j2πm ( )n- 1

N ， （5）

式中： x( )L
i 和 x( )H

i 分别为DFA处理的低、 高频信号

幅度强度； y ( )L
i 和 y ( )H

i 分别为离散傅里叶变换结

果； N为信号区间 i中的时间样本总数； m为频率

索引； n为时间索引。

为消除无线电设备间增益差异， 确保拼接后

频谱连续平滑， 按照式（6）计算低频段末尾样本与

高频段起始样本的能量比值 c， 通过归一化将幅度

谱化为能量谱。

c= ∑
q= 0

Q- 1

y ( )L
i (1 023 - q ) / ∑

q= 0

Q- 1

y ( )H
i ( q )。 （6）

综上， 噪声信号和无人机信号的频谱分析处

理结果如图 3 所示。

分析图 3 结果可知， 通过基于离散傅里叶变

换的频谱分析得到的频谱数据能够更好地刻画无

人机信号细微特征。进一步选取 AR 和 Bebop 两

种无人机的 4 个标准操作模式（静态、 自主悬停、 
无视频采集飞行和视频录制飞行）进行频谱分析， 
结果如图 4 和图 5 所示， 证明所提方法能够凸显

不同无人机信号的能量频谱空间异质性特征。

1. 2. 3　无人机频谱数据多特征通道处理

无人机信号频谱数据覆盖整个无人机链路带宽， 
若无人机信号采样频率为Fs， 则频谱分辨率表示为

Δf=Fs/n， n为采样点数。设完整带宽频谱为向量

Y∈Rn， 表示为Y=[ y0，y1，⋯，yn ]。针对无人机信

号在能量频谱数据表现出的空间异质性特征， 将频

谱信号Y沿频域维度均匀划分为8个连续子通道频

段， 每个通道包含n/8个采样点， 得到含多特征通道

的频谱数据表示为

Yi = [ y0 × ( )n/8 ，y1 × ( )n/8 ，⋯，yi× ( )n/8 ]， （7）

图 3　噪声信号与Phantom无人机信号经处理的频谱数据

Fig. 3　Spectral data processed from noise signals and Phantom 
drone signals

（a） DFA处理低频和高频的时域信号特征

（b） DFA处理低频和高频信号概率分布特征

图 2　DFA处理Phantom无人机信号结果分析

Fig. 2　Analysis of DFA processing phantom UAV signal 
results
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式中： Yi为第 i个频率点的幅度值； i为通道索引； 
Y∈Rn/8。为实现神经网络对多通道特征频谱数据

的特征提取， 将多通道特征频谱数据组合为矩阵

M∈Rn， 矩阵M每行对应一个通道数据， 表示为

M=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úY1

Y2

⋮
Y8

=
é

ë

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úy0 y2 ⋯ y255

y256 y257 ⋯ y511

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
y1792 y1793 ⋯ yn

。 （8）

则每个通道的带宽为BWchannel = n/8 × Δf， 各

特征通道频率范围表示为

f start
i = fmin + ( )i- 1 ×BWchannel，

f end
i = fmin + i×BWchannel， （9）

式中： f start
i 和 f end

i 分别为通道频谱特征的起止值。

上述过程得到多特征通道的无人机信号频谱数

据， 便于后续神经网络模型实现多特征通道的精

确提取。

图 4　AR无人机四种工作模式信号频谱数据

Fig. 4　Spectral data of signal for four working modes of AR UAV

图 5　Bebop无人机四种工作模式信号频谱数据

Fig. 5　Spectral data of signal for four working modes of Bebop UAV
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2　MC⁃2DCNN模型设计

为实现对无人机类型和飞行模式的识别， 本
文设计了一种基于多通道二维卷积神经网络

（MC-2DCNN）的信号识别模型， 其自适应特征提

取能力有效克服了传统设计方法在复杂噪声环境

下特征表征不足的缺陷， 引入多特征通道提取策

略有效保留了信号细分频段的异质性特征， 精准

适配MC-2DCNN的多通道卷积特性。

2. 1　多特征通道信号张量化处理策略

无人机能量频谱信号划分独立通道， 结合数据

维度重组形成三维张量， 当n=2 048时， 信号维度

表示为1×256×8， 其分别代表能量、 频率和通道。

通过张量重塑将矩阵M构建为三维特征矩阵

X seg ∈R1 × 256 × 8， 此过程充分考虑频谱信号的空间异

质性特征， 为后续特征提取与信号识别任务匹配数

据结构。其中， 频率维度通过局部频点序列的邻域

聚合机制， 有效捕获无人机信号的谐波分量、 瞬态

噪声等微特征的短时频域相关性， 保持其局部连续

性和拓扑关联性； 通道维度映射多传感器观测数据

的空间多样性及不同频段信号物理特性的差异分布， 

保留各分频段的异构信息并建立跨通道特征交互的

耦合关系； 能量维度作为卷积核单元被固定设定为

1， 精准适配二维卷积核的滑动特性并可快速形成特

征图。该张量化处理策略通过频域特征的空间解耦

与结构化重组， 在保障频域特征拓扑邻接关系的同

时， 借助通道分离机制实现了跨频段特征的差异化

建模， 为后续卷积神经网络的特征提取奠定了几何

可解释性的数据基础。

2. 2　MC⁃2DCNN模型结构设计

MC-2DCNN采用双层二维卷积神经网络结构， 
实现对输入信号的层次化特征提取与分类。模型输

入数据为1×256×8的三维特征矩阵， 分别对应能

量、 频率和通道。MC-2DCNN包括初级卷积层、 深
层卷积层、 最大池化层和全连接层与结果输出层。

模型各层参数传递及特征提取过程如下。

初级卷积层： 配置卷积核沿频点 1×256×8
维度滑动， 卷积核W ( )1 ∈R1 × 3 × 8 × 16 在频率维度具

有局部感知能力， 跨通道维度实现异质性特征融

合。该层使用 16个 1×3的卷积核， 沿频率维度滑

动并进行特征提取， 提取局部频域波动模式， 表
示为

H ( )1 ( t，f ) =BN (ReLU (∑
C= 1

8

∑
k= 1

3

W ( )1 ( k，C ) *X seg( t，f+ k- 1，C ) + b( )1 ) )， （10）

式中： X seg为输入数据； t为能量维度， 固定为 1； f
和C分别为频点和通道索引； k为卷积核。对于每

个输出通道都有一个独立的卷积核与所有输入通

道相连， 在输入的 8 个通道上， 使用 1×3 的卷积

核进行加权求和， 并加上偏置 b( )1 。卷积操作后通

过 ReLU 激活函数引入非线性决策边界， 批归一

化（BN）加速训练收敛。初级卷积层输入通道数为

8， 输出特征图数为 16， 输出为H ( )1 ∈R1 × 256 × 16， 频
率维度保持256。

最大池化层（Pool1）： 在初级卷积层后继续空间

降采样与特征压缩， 使用最大池化对特征图降采样

压缩频率维度至128， 池化窗口为1×2， 在频率维度

对每个1×2的非重叠窗口取最大值， 输出表示为

P ( )1 ( t，y，c ) = max
0 ≤m< 2

H ( )1 ( t，2y+m，c )，（11）

式中： 变量 y为池化后的新频点索引（0~127）； 
m为池化窗口的偏移量。该设计保留显著特征的

同时抑制高频噪声， 扩大后续卷积层的有效感受

野， 该层输出表示为P ( )1 ∈R1 × 128 × 16。

深层卷积层： 该层使用 32个 1×3卷积核进一

步提取高阶频域特征， 增强模型对跨频段特征组

合的感知能力。表示为

H ( )2 =BN (ReLU (W ( )2 *P ( )1 + b( )2 ) )。（12）

该层卷积核W ( )2 ∈R1 × 3 × 16 × 32 的特征通道数

倍增， 增强模型对跨频段特征组合的提取能力。

同样使用 ReLU 和 BN 进行非线性变换并增强稳

定训练， 输出特征图表示为H ( )2 ∈R1 × 128 × 32。

最大池化层（Pool2）： 再次对特征图进行降采

样， 将频率维度压缩至 64， 进一步扩大感受野并

提 取 更 具 判 别 性 的 特 征 。 该 层 输 出 表 示 为

P ( )2 ∈R1 × 64 × 32。

全连接层与结果输出层： 经特征提取后， 模型

通过全连接层实现分类识别决策。首先， 将1×64×
32特征图展平为2 048维向量， 随后通过含64个ReLU
神经元的隐藏层构建非线性映射， 输出层使用Softmax
分类器输出4个类别的概率（本底噪声、 Bebop、 AR、 
Phantom）， 分类概率计算公式为
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P ( y= c|h ) = exp( )wT
c h+ bc

∑
k= 0

3

exp ( )wT
k h+ bk

，c∈ { 0，1，2，3}，

（13）

式中： h为隐藏层输出特征向量； c为 4 个类别， 
wc和bc表示为类别 c的权重与偏置。

综上， MC-2DCNN模型维度传递过程如表 1 
所示。

2. 3　MC⁃2DCNN模型训练策略

采用自适应矩估计优化器（Adam）进行参数

更新， 交叉熵损失函数作为优化目标， 表示为

L=-∑
i= 1

N

∑
j= 1

C

yi，j lg ( )ŷi，j ， （14）

式中： N为样本数量； c为类别数量； yi，j为第 i个样本

的真实标签， ŷi，j为第 i个样本预测为第 j类别的概率。

3　实验设计

3. 1　数据集介绍

本文采用 DroneRF 数据集， 包含本底噪声信

号及 Parrot Bebop、 Parrot AR Drone 和 DJI Phan‐
tom3三种不同类型无人机在干扰环境下的射频信

号［12］， 每种无人机均采集了静态、 自主悬停、 无视

频采集飞行以及视频录制飞行 4 种模式数据。无

人机射频信号及噪声信号共 22 700个样本。通过

多特征通道信号预处理后， 将能量频谱数据重构

为三维张量矩阵， 以适配 MC-2DCNN 网络的输

入结构。采用分层随机划分策略将数据集按 7∶2∶
1比例划分为训练集、 验证集和测试集， 有效保持

各类样本分布的均衡性， 并且训练过程固定随机

种子， 确保模型运行时的数据划分一致。

3. 2　实验环境与模型参数

本文模型训练中数据处理平台基于python3. 9
和 Tensorflow3. 0， 硬件条件使用 Intel （R） Gold 

5188 CPU 和 NVIDIA Quadro P400 GPU。在模

型参数部分， 将学习率设置为 0. 01、 0. 001 和

0. 000 1三个梯度， 批大小Batch size设置为 32、 64
和 128 三个梯度。采用 Adam 优化器有效防止

MC-2DCNN模型训练存在过拟合现象， 通过迭代

训练优化模型的信号识别效果。

4　实验结果与分析

4. 1　模型超参数验证

首先， 对比不同模型超参数（学习率和Batch size）
下MC-2DCNN模型训练效果。将模型训练轮数设

置为500， 训练至模型收敛， 准确率和Loss曲线如图 6 
所示。同时， 实验证明在不同超参数组合下， 学习

率为0. 001、 Batch size为64的组合为最优解， 在准

确率与收敛速度展现出更为显著的优势。

4. 2　算法核心模块性能验证

本节对无人机射频信号预处理部分采用的

DFA、 能量频谱分析和多特征通道处理 3 种核心

模块对 MC-2DCNN 模型的信号效果进行评估。

讨论了在 MC-2DCNN 模型训练过程中， 分别采

表 1　MC-2DCNN模型维度传递过程

Tab. 1　Process of transmitting dimensions of MC-2DCNN model

层名称

输入层
卷积层1+BN+ReLU

最大池化层1
卷积层2+BN+ReLU

最大池化层2
全连接层1（ReLU）
全连接层2（Softmax）

分类输出

输入维度

1×256×8
1×256×8

1×256×16
1×128×16
1×128×32
1×64×32

64
4

输出维度

1×256×8
1×256×16
1×128×16
1×128×32
1×64×32

64
4
4

图6　不同超参数组合模型训练效果

Fig. 6　Training effect of different hyperparameter 
combination models
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用上述关键方法对无人机类型识别准确率的影 响， 训练效果混淆矩阵如图 7 所示。

分析上图结果， 图 7（a）~（c） 分别比较了模

型训练过程 3种信号处理核心模块对MC-2DCNN
信号识别性能的影响， 证明了DFA信号去噪方法

对无人机射频信号的干扰抑制作用， 同时说明多

特征通道处理方案可以更好适配 MC-2DCNN 模

型的特征提取机制。图 7（d） 进一步对比了上述

3种训练方案与本文的多核心模块结合策略， 结果

证明通过将多种信号处理模块融合的策略有效提

升了 MC-2DCNN 模型的抗噪声能力和细分频段

异质性特征提取能力。

4. 3　多类型无人机信号识别实验

模型评估实验分别对无人机类型及飞行模式的

识别效果进行验证。其中， 无人机类型识别实验验

证了模型对 Parrot Bebop、 Parrot AR Drone 和 DJI 
Phantom3三种无人机及空间噪声的区分能力， 各种

类型信号选取600组作为测试集得到平均识别率。

在此基础上， 对3种无人机的静态、 自主悬停、 飞行

以及视频录制飞行4种模型进一步区分。表 2 为MC-
2DCNN模型对无人机飞行模式的识别效果， 图 8 为
无人机信号类型识别结果混淆矩阵。

从表 2 结果可以得知， MC-2DCNN模型对多类

型无人机对应的飞行模式平均识别准确率均高于

95%， 结合图 7 中无人机类型识别结果得出模型对

图7　信号处理核心模块对MC-2DCNN性能影响

Fig. 7　Impact of signal processing core modules on performance of MC-2DCNN

表 2　无人机类型和飞行模式识别准确率

Tab. 2　Comparison experiment of UAV type and mode 
recognition accuracy

无人机类型

Parrot Bebop

Parrot AR Drone

DJI Phantom3

飞行模式

静态

自主悬停

飞行

录制飞行

静态

自主悬停

飞行

录制飞行

静态

自主悬停

飞行

录制飞行

识别准确率/%
95.3
97.6
97.9
96.1
94.6
98.2
97.8
98.4
99.0
96.5
97.7
96.8

平均准确率/%

96.72

97.25

97.50
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无人机类型识别准确率高于96%， 证明MC-2DCNN
对无人机信号识别的高准确率和鲁棒性。

4. 4　模型对比实验

4. 4. 1　多模型训练对比实验

该节实验选取了无人机信号识别的先进方法

进行对比， 验证MC-2DCNN模型的先进性， 参与

对 比 的 模 型 包 括 MobileNet-DOA［1］、 ResNet-
50［13］、 Inceptionv4［14］、 EfficientNet-B3［15］和Mobile‐
Netv4［16］。对无人机射频数据设置信噪比区间为

−10~10 dB， 通过无人机型号及飞行模式识别准

确率评估模型效果， 结果如表3和图9所示。

分析表 3 结果可知， MC-2DCNN在所对比模型

中的参数量实现了数量级的降低， 同时无人机型号

和飞行模式识别准确率相较最先进的MobileNet-DOA
方法分别提升了1. 32和1. 49百分点。从模型设计

的角度分析， MC-2DCNN模型采用了自适应多特征

通道数据输入设计， 解决了传统模型特征表达能力

不足的缺陷， 同时， 多通道特征提取方案有效保留

了信号频域异质性特征并精准适配模型的多通道卷

积特性， 实现了在有限资源下的模型精度和参数量/
效率的平衡。图 9 对比了不同信噪比下多模型的信

号识别效果， MC-2DCNN相较其他先进模型在变化

信噪比（−10~10 dB）场景下具有更好的识别准确率， 

再次证明了所提模型抗噪声的鲁棒性。

4. 4. 2　不同干扰强度下模型验证实验

考虑无人机实际飞行过程中受到的干扰状况， 
包括电磁空间噪声、 人为干扰如梳状谱和阻塞式（如

图 10 所示）， 设置−15、 −10、 −5和0 dB共4个噪

声强度， 讨论不同干扰状况和干扰强度对无人机类

型及飞行模式的识别影响， 结果如表 4 所示。

图9　不同SNR下多模型的无人机识别准确率

Fig. 9　Accuracy of UAV recognition with multiple models 
under different signal-to-noise ratio

图 8　无人机类型识别准确率

Fig. 8　Accuracy of UAV types recognition

表 3　多模型训练效果对比结果

Tab. 3　Model comparison experiment results

模型

MobileNet‐DOA
ResNet‐50
Inceptionv4

EfficientNet‐B3
MobileNetv4
MC⁃2DCNN

参数量/M

7.3
26.4

12.21
12.0
3.8
1.334

平均识别准确率/%

型号

96.83
94.10
93.43
95.95
96.85
98.15

飞行模式

94.83
89.56
89.63
90.42
92.48
96.32

(a) 梳状谱

(b) 阻塞式

图 10　无人机梳状谱和阻塞式干扰信号

Fig. 10　Comb spectrum and blocking interference signal of UAV
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表 4 为不同干扰状况下， MC-2DCNN对无人

机型号和飞行模式的识别情况， 结果显示， 在
−15~0 dB 的噪声范围内， 平均识别准确率基本

高于 90%。图 11 进一步讨论了电磁空间噪声、 梳
状谱和阻塞三类型干扰混叠下模型对应的识别准

确率。分析结果可知， 在混叠干扰场景下， 无人

机型号和飞行模式的平均识别准确率分别可以达

到 91. 97%和 90. 56%， 可以认为在实际飞行场景

中出现自然和人为干扰， 本文所提模型对无人机

信号识别具有鲁棒性。

5　结　论

本文面向复杂空域环境中无人机类型、 飞行

模式识别难、 精度低的难题， 提出了一种基于时

频多通道特征的信号智能识别模型。采用从信号

预处理和去噪到能量频谱数据构建的信号识别全

链路分析方法， 并提出多特征通道处理解决信号

空间异质性。进一步引入多特征通道信号张量化

处理策略， 精准适配 MC-2DCNN 模型卷积特性

和特征提取机制， 有效提升模型识别能力。结果

表明：

1） DFA 去噪方法结合多特征通道处理能更

好体现射频信号能量频谱异质性特征；

2） MC-2DCNN 提出自适应多通道特征提取

策略， 传统模型特征提取维度不足的缺陷；

3） MC-2DCNN 模型在强噪声、 混叠干扰场

景下的信号识别效果具有鲁棒性。

本文工作为研究复杂电磁环境下无人机多模

信号识别提供了切实可行的方法， 下一步将研究

无人机检测识别一体化智能模型。
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