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基于多模态异构小波分解神经网络的干扰样式识别
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摘 要：在复杂电磁环境中，准确识别干扰样式，进而据此调整通信策略，是提升军民领域通信系统抗干扰能

力和保障通信质量的关键环节。针对复杂电磁环境中干扰信号类型识别难、传统神经网络特征提取单一和低干

信比信号适应性不足的问题，提出一种基于多模态异构小波分解神经网络的干扰样式识别模型。该模型利用多

模态特征提取框架，融合信号的时序、频谱幅度与瞬时特征，通过融合残差机制、双向长短期记忆网络与多尺

度小波分解网络三级级联架构实现深度特征挖掘，同时结合通道注意力机制，构建全面的特征表征。实验结果

表明，所提模型在识别准确率、少样本以及低干信比条件下的鲁棒性等方面均明显优于近年来该领域先进的异

构神经网络模型。
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Abstract: In the complex electromagnetic environment, accurately identifying the interference pattern and then adjusting 

the communication strategy accordingly are the key links to enhance the anti-interference capability of communication 

system and ensure the communication quality in the military and civil fields. Aiming at the problems of difficult identifi‐

cation of interference signal type in complex electromagnetic environment, single feature extraction of traditional neural 

network and insufficient adaptability of low dry signal ratio, an interference style identification model based on multi‐

modal heterogeneous wavelet decomposition neural network was proposed. Based on a multimodal feature extraction 

framework, the proposed model integrated temporal, spectral, and transient features of the signal. A residual mechanism, 

a three-level cascaded bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM), and a multi-scale wavelet decomposition net‐

work were incorporated to achieve deep feature mining, while a channel attention mechanism enhanced feature represen‐

tation. Experiments demonstrate that the model outperforms traditional residual networks and recent heterogeneous mod‐

els in accuracy, sample efficiency, and robustness under low dry-to-signal ratio conditions.
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0　引言

随着时代的发展，城市环境中通信设备部署密度

持续增加，信号类型日趋多样。不同生活场景下通信

设备所使用的频段出现高度重叠，军用与民用频段之

间亦存在交叉与占用现象，导致频谱资源竞争加剧、

相互干扰问题日益突出。在军用中，敌方常针对我方

关键通信节点实施有意干扰，造成通信链路中断，显

著降低通信系统的可靠性与稳定性。因此，在复杂的

电磁对抗环境中，准确地识别干扰类型，进而以此生

成相应的通信抗干扰与安全策略，对保障通信质量和

提升系统生存能力具有重要意义[1-2]。

早期通信干扰样式识别依赖专家知识与特征工

程。前者通过构建知识库并提取干扰信号的关键特

征实现分类[3-5]；后者则基于统计理论，涵盖决策

树[6]、支持向量机[7]等方法构建分类器。然而，这

些方法存在知识获取耗时费力、领域依赖性强、难

以适应领域变更及处理复杂非线性问题能力有限等

问题。随着人工智能技术发展，神经网络和深度学

习在模式识别领域取得成就，如搭建卷积神经网

络[8-9]、长短时记忆网络提取特征[10-11]，引入注意

力机制网络[12]等。但是传统单一神经网络模型受

制于其固定的特征映射机制，所提取的特征往往被

局限于单一特征空间或局部特征域，难以有效刻画

干扰信号内在的多维耦合特征。

随着大数据时代的加速演进，对多源异构数据

的处理与融合需求呈现出持续增长的态势。异构神

经网络得益于支持整合多种类型模型的特点，拥有

更为出色的泛化表征能力。邵正途等[13]提出了一维

残差-长短期记忆网络（CNN-LSTM）混合网络，

通过深度融合时域特征提取与时序建模能力，在0 dB

干噪比下实现了较高的雷达干扰识别准确率。

Wang等[14]创新性地提出全局性引入卷积神经网络

（BGCNN, bring globality into convolutional neural 

network），采用时频图像作为输入模态，将Trans‐

former 的全局自注意力机制引入卷积神经网络架

构，并结合多尺度融合机制，有效解决了无线干扰

分类中长距离依赖建模的难题。Fang等[15]提出了

并行卷积-循环神经网络（CNN-RNN）联合网络

架构，通过同时处理时频图像和信号序列数据，显

著提升了干扰识别准确率并增强了模型对干噪比分

布的泛化能力。Wu等[16]构建卷积-双向长短时-通
道注意力网络（CNN-BiLSTM-SE）模型，抓取并

增强整体包络及时序特征，使平均识别率较CNN-

LSTM有所提高。多级异构模块可实现数据特征的

多层次自动化提取，能够聚焦于关键特征，深入挖

掘数据的高级抽象特征，提升特征表达的精准度与

效率。然而，上述方法大多采用单一模态输入，仅

能从单一维度感知原始数据，难以全面捕捉数据初

始信息，容易导致部分数据信息丢失，限制了对数

据深度特征的挖掘。

多模态特征提取指从不同模态的数据中提取

出关键的特征信息，并将这些特征加以融合或者

关联起来，进而达成对多模态数据进行统一理解

以及处理的过程[17]。Qi等[18]通过融合时域、频谱

及瞬时信息，首次将多模态融合技术应用于模式

识别。Zheng 等[19]通过短时傅里叶变换融合双模

态信息，利用Transformer架构在低信噪比下实现

高准确率信号调制识别，对本文干扰识别有借鉴

意义。Wang等[20]提出了多域网络模型，通过融合

时频图像与频域序列的双域信息，结合 CNN-

Transformer 混合架构与 3 种特征融合机制，显著

提升了低干噪比条件下的无线干扰识别性能。

Deng[21]通过联合时域、频域、幅度等模态，提高

了对高阶信号的分类准确率。Liu等[22]融合原始信

号与人工提取的特征统计量双模态信息，在低信

噪比条件下显著提高识别准确率。Zha 等[23]结合

时频图和增强的星座图 2 种模态作为输入，相较

于原始方法准确率显著提高。Zhang 等[24]通过提

取原始同向与正交（IQ, in-phase and quadrature）

信号、瞬时幅度、相位和频率特征，融合时域和

频域模态，识别准确率显著高于基线模型。Shao

等[25]引入 IQ 信号与短时傅里叶变换（STFT）时

频矩阵双模态输入，结合时域和频域特征，提升

低信噪比下的识别效果。Mehr等[26]提出一种特征

辅助的 CNN 分类器 （FACC, feature-aided CNN 

classifier），通过融合输入时频图像与多维统计特

征双模态，并利用残差网络进行后续特征提取，

在低功率干扰条件下实现了较高的全球导航卫星

系统（GNSS）干扰分类准确率。这些技术通过整

合不同信息，可以形成全面特征表示，进而弥补

单一模态不足，提高模型性能。

随着提取特征维度的不断深入，研究人员提出

多尺度小波提取机制。该机制基于提升方案，其核

心思想是通过逐步优化简单的初始多分辨率分析，
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动态调整小波的属性[27]。Zhang等[28]利用自适应小

波网络（AWN）替代传统基函数，提升了特征分解

能力与识别精确率。Quan等[29]结合自适应小波分解

与深度可分离卷积，在2个数据集上的平均准确率

均超过原有模型。Qin等[30]融合1D、2D卷积与小波

分解，增强时空特征捕捉，总体准确率有所提高。

多尺度小波分解通过可学习卷积核自适应提取频率

信息，增加分解级数可获取更复杂特征，对模型深

层次特征挖掘意义重大。本文主要研究工作如下。

1) 针对单一模态提取序列信息有限、限制网

络提取特征上限的问题，本文提出多模态特征提取

机制，实现了多模态特征的提取与融合。

2) 针对单一神经网络只能从单一维度提取特

征的问题，本文提出多级异构模块，实现了干扰序

列时空特征的全面表示。

3) 针对传统神经网络无法有效识别频域特征

的问题，本文提出多尺度小波分解机制，实现了各

频率分量的自适应提取。

4) 仿真结果表明，多模态异构小波分解神经

网络（MHWDNN, multimodal heterogeneous wave‐

let decomposition neural network）在 11种干扰样式

的数据集下较BGCNN、FACC等异构模型的识别

准确率更高，且在少样本和低干信比条件下的鲁棒

性更强。

1　干扰数据集

实验采取将干扰信号、通信信号与背景白噪声

混叠在真实无线电磁环境下模拟现实中的通信场

景。实验中通过VSG60设备产生干扰信号模拟不

同强度和样式的干扰信号。为确保实验条件的严谨

性与科学性，本文对实验参数进行了设置，将背景

噪声强度控制在-85 dBm左右，通信信号强度设定

为-50 dBm左右。本文将VSG60产生的干扰分为

模拟干扰和数字干扰2类。模拟干扰包括单音、多

音、噪声调频、脉冲、阶跃扫频、斜坡扫频及白噪

声类型；数字干扰则涵盖八相移键控（8PSK）噪

声调制、十六相移键控（QAM16）噪声调制和四频

移键控（4FSK）噪声调制类型。除此以外，还引

入一组具有实际应用背景的无人机链路控制Wi-Fi

调制干扰信号。综上，实验所涉及的干扰类型总数

达 11种，充分涵盖了多种可能面临的真实干扰场

景。实验使用2个某型对讲机作为通信设备，模拟

正常通信信号。该对讲机的工作频段限定于 400~

430 MHz，相邻频率通道间隔为25 kHz，调制方式

选用FM。实验采集的电磁数据为 IQ数据，且采样

点数量为 8 192，因此将输入的原始电磁数据保存

为8 192×2的格式。

信号采集采用无人机机载侦察接收设备，干扰

信号的产生与采集流程如图1所示。

在构建数据集方面，本文将每个类别的训练样

本随机划分为 3个量级的数据集，分别约为 600、

1 200、2 400。通过这些不同量级的样本集，可以

衡量模型在不同规模数据样本下的识别性能，从而

有效应对现实环境中数据量不足的普遍问题。在数

据分配上，对 11种干扰类型的数据按照 8:1:1的比

例随机划分训练集、验证集及测试集。这一分配策

略旨在保障模型能够深度学习、精准验证并客观评

估，进而增强其鲁棒性，确保模型在实际应用中的

有效性和可靠性。

2　MHWDNN模型

针对传统网络提取特征维度单一、单一模态

获取序列信息不足、各模态特征贡献度难以区分、

传统网络难以有效提取信号频域特征 4 个科学问

题，本文提出了 MHWDNN 架构，该架构由多模

态特征提取模块、多级异构模块和多尺度小波分解

模块三大核心部分构成，如图 2所示。输入的干扰

信号 r [n]首先被提取为时域、谱幅和瞬时信息，

分别对应时序、谱幅和瞬时 3 个模态的模态序列

r1[n]、r2[n]、r3[n]。接着，这些序列经特征嵌入

层提取特征后融合得到F4，该特征经过多级异构

模块处理后得到F6。F6 经过多尺度小波分解模块

处理，生成多级细节分量和最后一级近似分量，

拼接得到多级频率特征，并经通道注意力生成通

=??/

-9?/

(2'B:

C)1;:(
2D-93?

VSG60

图1　干扰信号的产生与采集流程
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道权重，最终输出分类标签概率。下面分别对各

模块的模型流程进行分析。多模态特征提取模块

模型参数如表1所示。

2.1　多模态特征提取模块

如图2所示，多模态特征提取模块包含：用于

生成各模态序列的模块、3个动态特征嵌入层、通

道注意力层和特征融合层。下面对各部分的结构与

功能进行介绍。

2.1.1　干扰信号序列多模态构建

原始干扰信号 IQ模态由实部和虚部构成，可

由式(1)表示。

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

I [ ]n = real ( )r [ ]n

Q [ ]n = imag ( )r [ ]n

r1[ ]n = [ ]I [ ]n ; Q [ ]n (1)

频谱幅度和平方谱幅度（SPC, spectral ampli‐

tude and squared signal’s spectral amplitude）模态的

计算式为

ì
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N   k = 0,1,2,⋯,N - 1

r2[ ]n = [ ]Ffp[ ]n ; Fffp[ ]n

(2)

瞬时幅度与相位（AP， instantaneous ampli‐

tude and phase）模态的计算式为

ì
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î

ï

ï

ï
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ï
ï
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ï
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Famp =
|| r [ ]n N

∑
n = 1

N

|| r [ ]n
2

       n = 1,2,3,⋯,N

Fphase = arctan
I [ ]n
Q [ ]n

         n = 1,2,3,⋯,N

r2[ ]n = [ ]Famp ; Fphase

(3)

模 型 流 程 具 体 而 言 ， 输 入 端 干 扰 信 号

r [n] ∈ RB × 2 × L 首先通过提取不同维度特征生成

3 个 模 态 的 干 扰 序 列 r1[n] ∈ RB × 2 × L、 r2[n] ∈ 
RB × 2 × L、r3[n] ∈ RB × 2 × L。3种模态的序列信息起

到互补作用，对于提升网络性能具有重大意义。

2.1.2　动态特征嵌入层

动态特征嵌入层对生成的3种模态序列分别做

初步特征提取得到 IQ特征、SPC特征与AP特征。

最后通过嵌入层层将 3 个特征在通道维度拼接起

来，得到F2 ∈ RB ×
3
8

D × L
，其中动态特征嵌入层的

网络结构如图3所示。

  表1　 多模态特征提取模块模型参数

参数

r [n]、r1[n]、
r2[n]、r3[n]

Ffp、Fffp、Famp、
Fphase

F2、F3、F4

F5、F6

w、L( )i 、H ( )i

L( )i
o 、L( )i

e 、P、U

B、L

含义

原始干扰信号、IQ模态序列、SPC模态序列、

AP模态序列

频谱幅度序列、平方谱幅度序列、瞬时幅

度序列、瞬时相位序列

3种模态中间特征拼接值、经过通道注意力

生成的通道加权特征、经过特征融合层生

成的各模态融合特征

融合特征经过残差连接层得到的空间特征

经BiLSTM提取的时空特征表示

小波分解层数、上级分解所得低频分量、

上级分解所得高频分量

第 i级分解输入特征积分量、偶分量、

预测器、更新器

模型一次处理的数据样本数量、每个样本

序列的长度
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F4
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=+
41

<:
,'

,6<<C<963
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L
H
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r1[n]

r[n]
r2[n]

r3[n]

图2　MHWDNN架构
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动态特征嵌入层采用深度卷积。深度卷积作为

特殊形式的分组卷积，其分组数与输入通道数相

等，比普通卷积显著减少了计算量和参数量。

2.1.3　通道注意力层

拼接后的特征被输入通道注意力模块，当输入F2

传递至通道注意力模块时，初步操作是在最后一个维

度上执行全局平均池化过程。池化操作浓缩原始空间

信息并保留通道信息，中间特征经2个线性层实施通

道变换，先扩大通道数以降低计算复杂度、提取更紧

凑特征表示，再恢复通道数匹配后续权重乘法。将

通道变换后的特征进一步输入到Sigmoid激活函数以

生成通道权重，其通过广播机制扩展后与F2逐元素

相乘得到最终经过通道加权的特征F3 ∈ RB ×
3
8

D × L
。

通道注意力模块网络结构如图4所示。

2.1.4　特征融合层

经过加权的特征 F3 随后被输入特征融合层，

通过一维卷积进行维度交换与特征整合，在保留空

间信息的同时进行通道维度变换，通过卷积核尺寸

为 1的操作实现特征加权及 3种模态通道特征的交

互融合。特征融合层经过 2个逐点卷积与GeLU激

活函数得到特征F4 ∈ RB ×
3
4

D × L
。特征融合模块的

网络结构如图5所示。 

特征融合层将提取各模态通道的初步特征进行

融合，整合多模态数据优势，为后续多级异构模块

奠定基础，助力其挖掘更深层次、更具判别性的特

征，从而提升模型的性能与泛化能力。

2.2　多级异构模块

多级异构模块由残差连接层与BiLSTM组成。

残差连接可提供梯度传输通道，避免反向传播中的

梯度消失；BiLSTM通过RNN门控机制学习中间

特征时间关系，提取时序特征。在残差模块设计

中，本文采用三阶段残差架构替代传统残差模型，

通过简化网络结构降低计算复杂度与过拟合风险，

在保持模型性能的同时优化资源消耗，有效匹配特

定数据集的复杂性需求。

残差模块首先利用大卷积核（k=7）对输入数

据进行初步特征提取，较大步长可减小特征图尺

寸，降低计算复杂度，同时保留关键特征信息。然

后采用核大小为4的最大池化层进一步下采样，降

低特征空间维度，减少计算量并增强平移不变性。

接着引入三阶段残差连接机制，每个阶段包含2个

卷积核大小为3的一维卷积层，逐步捕捉细微特征

=+DA463
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941)
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ReLU

 
16
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c c 
→ 

 

Sigmoid

图4　通道注意力机制网络结构
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图3　动态特征嵌入层的网络结构
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图5　特征融合模块的网络结构
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并进一步减小特征图尺寸，显著提高计算效率和模

型泛化能力。

输入特征F4 经过残差层提取序列空间信息后

得到中间特征F5 ∈ RB × 256 ×
L
16，随后将其送至双向

长短期记忆网络以实现上下文信息的集成。具体而

言，BiLSTM由 2个独立的LSTM单元构成：一个

单元负责正向处理序列数据，沿着时间序列的自然

顺序捕捉特征；另一个单元则负责反向处理序列数

据，从时间序列的末端向起点进行特征提取。这2个

方向的处理结果相互补充，共同作用生成包含完整

时间序列信息的特征F6 ∈ RB × 256 ×
L
16，从而为后续

的分析任务提供更丰富的时序特征。

2.3　多尺度小波分解模块

将多级异构模块的输出特征F6 输入多尺度小

波分解模块，对序列进行进一步的频率特征提取。

本模块中小波自适应分解属于二代小波变换，其结

构如图6所示。

假设小波分解共有w层，则输入特征在第 i层首

先被分为奇偶2个分量，通过更新器U和预测器P作

用生成低频近似分量与高频细节分量，其计算式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

[ ]L( )i
o ,L( )i

e = split ( )L( )i

H ( )i + 1 = L( )i
o - P ( )L( )i

e

L( )i + 1 = L( )i
e + U ( )H ( )i + 1

(4)

其中，L( )i
o 和L( )i

e 分别表示输入特征的积分量与偶分

量，输入特征为上一级分解得到的低频分量 L( )i ∈ 
RB × D ×

L

2i
，而对应分解得到的高频分量为 H ( )i ∈ 

RB × D ×
L

2i
。在提升方案中预测器和更新器尤为重要，

传统小波变换中这2个参数为定值，但本文设计为可

训练参数参与梯度下降，其网络结构如图7所示。

图7中预测器与更新器都先进行反射填充。所

谓反射填充，即在特定维度以输入数据的边缘为对

称轴沿着特定方向向外反射特定长度，这样可以使

得填充后的数据在边缘处具有一定的连续性和对称

性，避免引入额外的不相关信息，减少因零填充带

来的边界效应。以第 i次分解的预测器为例，输入

特征为上一级分解的低频分量经过分割操作得到的

偶分量L( )i
e ∈ RB × D ×

L

2i + 1
，对该分量反射填充后经过

2个 k=3的一维卷积层提取序列中的抽象特征，最

后经过Tanh层得到动态权值。

经过w级分解后共有w个高频分量H(1), H(2), ⋯,

H ( )w 和第w级的低频分量L( )w ，将上述特征统一输

入平均池化层后在通道维度进行连接，再经过降维

后通过通道注意力模块生成通道权重以学习每个频

率分解的重要性。最后将经过通道加权处理后的频

率特征输入至全连接层中，进而得到各分类标签的

预测概率。

2.4　正则化机制

为使模型复杂度与数据匹配，训练过程引入正

则化方法。本文使用的模型损失函数为分类损失与

提升方案损失之和，其中提升方案损失由各级细节

损失与近似损失组成，其形式可表示为

L = Lc + λ1∑
i = 0

w - 1

|| H̄ ( )i + λ2∑
i = 0

w - 2

 L̄( )i - L̄( )i + 1

2
(5)

其中，Lc为分类损失，后两项分别用来最小化高频

细节损失与维持低频近似系数，可以看出细节分量

采用L1正则化，近似分量采用L2正则化。λ1和 λ2

为调节正则化强度的超参数，H̄ ( )i 和 L̄( )i 示对各自

分量取平均。

2.5　前向传播伪代码

前向传播是指输入数据在一个批次内在网络中

逐层传递并最终产生输出的过程。根据前文分析，

算法前向传播的流程如下。

1) 3 种模态序列 r1[n]、r2[n]、r3[n]通过多模

态特征提取并拼接生成F2，经过通道注意力机制

<:,'

87,1

H

L

Uh Ph

+

−

图6　多尺度小波分解模块结构
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图7　预测器和更新器网络结构
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加权得到F3，经特征融合模块得到F4。

2) 得到的融合特征输入多级异构模块，该特

征经过三层残差连接生成F5，再通过双向LSTM时

序建模生成F6。

3) 将所提取的时空特征输入多尺度小波分解

模块进行w级分解，根据式(4)每级分解时前一级特

征F先进行奇偶分解，用所得奇偶分量进行预测更

新，生成一系列低频近似分量 Li 和高频细节分量

Hi。将各级高频分量与最后一级低频分量全局池化

后连接后输入通道注意力层，得到特征 f。

4) 计算分类标签yi与最终输出特征 ŷi的交叉熵损

失，根据式(5)计算提升方案损失，进而得出前向传播

总损失，最后计算反向传播误差并更新模型权重。

上述流程展示了MHWDNN模型的一次单向传

播过程，揭示了数据传递流向，明晰了MHWDNN

模型的内部工作机制。MHWDNN模型中 3个模态

的数据首先进入特征嵌入层，完成初步特征提取

后，经由带有通道注意力的特征融合层实现三通道

特征的混叠，随后通过残差模块进一步提取深度空

间特征，再输入至BiLSTM层以获取时序特征。将

得到的中间特征进行多尺度小波分解，把各高频分

量与最后一级低频分量连接，并通过通道注意力生

成权重，最终输入全连接层生成分类标签概率。同

时计算反向传播误差，依据梯度下降法更新模型权

重，从而完成一个批次数据的前向与反向传播过程。

3　性能测试与分析

3.1　模型训练与可视化

为确保训练稳定性，本文对每组样本用3个随

机种子重复实验，计算准确率和损失率的均值与标

准差，生成含置信区间的训练信息图。以每种类别

600个样本为例，绘制出全干信比上模型验证集准

确率曲线、损失率曲线、精确率、召回率与F1值

变化曲线如图8所示。

图 8阴影区域表征了基于 3种子模型训练各轮

次性能指标标准差所计算的 95%置信区间。在每

种干扰类别600个样本构成的训练集上，模型经过

80轮迭代训练后，其在验证集上的识别准确率呈

现稳定上升趋势，最终达到84.85%的水平。同时，

随着训练轮次的持续推进，训练集损失与验证集损

失均持续递减，模型性能及预训练效果逐渐趋于收

敛，预示模型参数学习趋于稳定。

为评估分类模型性能，实验采用精确率、召回

率与F1值作为核心指标。在图8(c)中，训练初期各

指标迅速上升，表明模型具有较强的梯度优化与特

征学习能力。随着训练推进，指标增长渐缓并最终
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稳定在84%以上，说明模型逐渐收敛，逼近训练集上

的性能极限，同时在判别准确性与样本召回率之间达

到良好平衡，体现出较优的泛化能力与数据适应性。

实验为研究模型对每一种干扰样式的分类情

况，并分析样本数量对其影响，以每种干扰类别

2 400个样本为例，用测试集结果生成混淆矩阵如

图9所示。

图 9中每种干扰类别 2 400个样本条件下模型

在测试集上分类准确率可达 95.51%，展现出良好

的整体分类性能。从图9可以看出，对角线元素明

显颜色要深于其余部分颜色，表明模型分类准确率

较高。模型对于数字调制、Wi-Fi调制、白噪声、

斜坡扫频、多音这些频谱特点较为明显的干扰类型

可实现完美识别，达到 98%以上；对于噪声调频

干扰和脉冲干扰的识别效果不佳，仅为90%左右。此

外，还可以看出，约有10%的单音和阶跃扫频会被识

别为脉冲干扰。这是由于脉冲干扰设置频谱较宽，在

某些频点上与单音干扰类似；而阶跃扫频在频率突变

过快时，其时域突变点与脉冲干扰较为类似。

为进一步衡量模型对各样本的分类效果，以每

种干扰类别 2 400个样本点为例对测试集的分类结

果进行 t-SNE降维得到二维嵌入图如图10所示。

t-SNE降维模型生成的二维嵌入图显示了各类

干扰数据在特征空间中呈现出显著的聚类态势。从

图 10可以看出，代表不同类别的数据点各自聚合

形成高度内聚且空间分离的独立簇群，各簇边界清

晰锐利，类间间隔明显。这种强空间可分性直观地

印证了模型分类结果的可靠性，表明MHWDNN模

型能够精准解耦并有效区分不同类别的干扰特征模

式。该可视化证据充分证实了模型在特征解译与模

式辨识方面的优势，特别是特征判别能力与分类鲁

棒性，为复杂干扰场景下的高精度分类任务提供了

可靠的技术支撑。

3.2　编码长度与模型性能分析

在分类任务中，神经网络的深度与其识别性能

显著相关，而编码长度则是网络深度的集中表征。

编码过短易致训练不足，难以逼近理想精度；编码

过长则诱发过度特征抽取，引发过拟合。本文以残

差单元的堆叠层数模拟编码长度，并在每类干扰信

号600个样本的设定下，绘制了不同编码长度对应

的验证集准确率曲线，如图11所示。

从图11可以看出，在相同实验条件下，3层残

差结构的验证集准确率高于传统4层结构，表明当
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图10　每种干扰类型2400个样本点时 t-SNE二维嵌入图
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图11　不同编码长度下验证集准确率曲线
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层数不足时，网络难以捕获足够的深度特征；而当

层数过多时，模型易陷入过拟合，并伴随计算复杂

度的增加。鉴于以上实验结果，本文模型最终选择

3层残差结构。

3.3　模型对比与模型评估

3.3.1　模型准确率对比分析

经系统调研，本文选取近年来干扰识别领域中

与本文方法相关且性能较优的模型作为对比基线，

包括 BGCNN[14]、Residual CNN-LSTM[13]、CNN-

BiLSTM-SE[16]、FACC[26]，以及基准模型ResNet18。

所选取对比模型的网络结构与参数在复现时基

本沿袭原文，FACC和BGCNN的输入层参数做了

适应性调整，以匹配本文数据集。本文将所提模型

与对照组在验证集上的表现进行对比。为确保结果

可靠稳定，以上模型均用相同的3个随机种子初始

化，计算准确率和Kappa系数的均值与标准差，同

时引入 95%置信区间表征测量值的概率密度分布

特性。Kappa系数通过混淆矩阵计算，可在类别分

布不平衡时校正随机一致性，提供更客观的分类评

估指标。图 12展示不同训练样本规模下，各模型

在同数据集各训练轮次验证集准确率变化。

从图12可以看出，相同训练规模MHWDNN的

准确率要高于对照组模型。以每种干扰类别600个

样本点为例，50轮训练后验证集准确率基本持平

85%，平均高于BGCNN和FACC 3个百分点。究其

原因，BGCNN通过编码机制考虑了全局性，通过

卷积操作提取了空间特征，但输入模态过于单一；

FACC提取多维模态，但后续残差操作只考虑了空

间维度，提取特征单一。ResNet18 和 Residual 

CNN-LSTM准确率紧随其后，后者增加LSTM后反

而更低缘于复现模型的数据适应性，模型设置的大

核卷积过分关注全局上下文而丢失空间细节信息。

CNN-BiLSTM-SE模型由于缺少残差连接机制在少

样本训练规模下精度较差，准确率没有超过80%。

随着数据量增加，各基准模型的分类精度均

有所提升，但是 MHWDNN 收敛速度最快且最终

分类精度最高，而且在少样本条件下优势更明显。

随着每种干扰类别样本数量的下降，MHWDNN

准确率仅从 96.93% 降至 87.68%，下降幅度最低，

表现出更强的鲁棒性。综上所述，MHWDNN 凭

借多模态融合机制和跨维度特征提取能力实现了

性能突破。

为全面评估基准模型性能，在完成 80轮训练

后，本文继续计算 600、1 200和 2 400这 3种样本

规模下的准确率和Kappa系数2项指标。为增强结

果可靠性，对每一实验条件均使用3个不同随机种

子进行重复实验，并统计其实验结果的均值与标准
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差。相关性能指标详细统计结果如表2所示。对比

结果表明，在 11类干扰样式的识别任务中，MH‐

WDNN在其中的7类上均表现出显著优势，其准确

率与Kappa系数均为最高，且结果方差最小，体现

了最优的综合性能与稳定性。这充分彰显了MH‐

WDNN相较其他模型所具备的显著优势，即在多

种样本规模及复杂干扰场景下均表现出更优的识别

精度与更均衡的分类性能。

3.3.2　模型不同干信比条件对比分析

在电磁干扰识别研究中，背景噪声强度是特征提

取的主要瓶颈。低干信比条件下，信噪分离能力下降

导致特征混淆，此时识别精度直接体现模型抗噪性

能。该指标既可以评估模型在频域特征解耦中的泛化

能力，也是筛选抗噪架构的关键依据，对衡量模型在

实际电磁环境中的工程适用性具有重要价值。

本文在进行模型训练时，将训练数据集中包含

的干信比设定在0~15 dB范围区间内，以期模型能

够学习并适应不同干扰强度环境下的信号特征。为

系统地评估MHWDNN在不同干扰强度场景下的鲁

棒性能，特别是其应对强干扰的能力，实验将测试

集数据划分为 0 dB、5 dB和 10~15 dB。图 13通过

柱状图直观地呈现了在不同训练样本数量下各干信

比测试子组的模型测试数据识别准确率，以揭示模

型识别性能随干信比变化以及随训练样本量增加而

产生的显著关联性与演化趋势。图 14则聚焦于每

种干扰类别为2 400个样本点时0 dB干信比条件下

MHWDNN与若干典型基准模型在测试集上的准确

率对比结果，旨在更清晰地凸显MHWDNN在低干

扰强度下的优势。 
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图13　不同样本数量下各干信比测试数据识别准确率

  表2　 各模型与单种干扰样式识别指标统计

样本数

量/个

600

1 200

2 400

评价指标

准确率

Kappa×100

准确率

Kappa×100

准确率

Kappa×100

单音

噪声调频

脉冲

多音

阶跃扫频

斜坡扫频

白噪声

8PSK调制

QAM16调制

4FSK调制

Wi-Fi调制

ResNet18

83.28% ±3.43%

81.59±3.77

90.91%±0.76%

89.99±0.83

92.59%±0.64%

91.84±0.70

90.75%±2.14%

85.57%±1.21%

74.58%±7.78%

85.20%±0.21%

85.20%±0.97%

99.87% ±0.19%

100.00%±0.00%

98.29%±0.60%

95.74%±1.36%

99.82%±0.26%

88.93%±0.56%

BGCNN

86.61%±0.87%

85.25±0.95

91.77%±0.35%

90.93±0.39

92.74%±0.16%

91.91±0.18

88.16%±0.88%

79.13% ±5.09%

81.11%±5.30%

99.28%±0.21%

87.00%±0.00%

100.00%±0.00%

100.00%±0.00%

90.74% ±2.32%

95.89%±1.98%

100.00%±0.00%

99.61%±0.32%

Residual CNN-
LSTM

82.40% ±2.71%

80.62±2.96

90.23%±0.42%

89.24±0.46

91.43%±1.20%

90.57±1.32

86.53%±2.33%

85.15%±1.30%

83.19%±3.49%

98.55%±0.41%

86.10%±0.63%

99.22%±0.32%

100.00%±0.00%

92.31%±1.26%

94.86%±1.10%

99.82%±0.26%

90.91% ±3.08%

CNN-BiLSTM-SE

76.46%±2.62%

74.12±2.86

81.88%±0.44%

80.02±0.49

90.13%±0.79%

89.14±0.87

78.64%±7.49%

73.81%±1.30%

76.67%±4.14%

96.67%±0.41%

82.66%±0.76%

99.09%±0.19%

100.00%±0.00%

87.61%±1.40%

94.42%±2.70%

92.43%±1.92%

99.47%±0.19%

FACC

88.96%±0.45%

87.83±0.49

92.93%±0.33%

91.31±0.36

93.31%±0.64%

92.74±0.80

90.61%±0.58%

86.89%±2.63%

87.64%±4.44%

92.46%±0.14%

87.00% ±0.00%

100.00%±0.00%

99.86%±0.21%

90.03%±4.33%

93.10% ±3.69%

100.00%±0.00%

92.94%±0.49%

MHWDNN

89.95%±0.39%

88.92±0.43

93.31%±0.37%

92.63±0.41

95.20%±0.26%

94.71±0.28

92.65%±0.33%

91.18% ±1.78%

85.28%±2.05%

98.84%±0.41%

88.04%±0.76%

100.00%±0.00%

100.00%±0.00%

99.00%±0.53%

95.45%±1.81%

100.00%±0.00%

97.36%±0.81%
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图 13与图 14的实验结果表明随着训练样本量

的增加，所有模型在各干信比条件下的识别准确率

均呈单调上升趋势。在少样本场景下，当干信比由

10~15 dB降至 0 dB时，各模型性能普遍衰减，其

中 MHWDNN 与 FACC 的下降幅度相对较小；然

而，综合整体准确率与 Kappa 系数可见，MH‐

WDNN 的分类精度与类别均衡性均显著优于

FACC。在全样本训练条件下，MHWDNN在低干

信比时优势更为突出，其准确率提升幅度显著高于

对比模型。上述结果表明，MHWDNN在复杂电磁

干扰环境中具备更强的鲁棒性，对干扰强度变化表

现出更高的识别可靠性与稳定性。

3.3.3　模型推理时间对比分析

在评估模型性能时，推理时间和参数量同样是

不可忽视的关键因素。表 3 展示了各基准模型与

MHWDNN在推理时间及参数量方面的对比数据。

为准确评估模型性能，本文定义推理时间为单

次前向传播完整的时长，测量时先预热GPU，再

取20次推理时间平均值作为最终结果。FPS为模型

吞吐量的关键指标，FLOP衡量单次推理计算复杂

度，参数量则是指模型中可训练参数的总数。

对比表 3同时结合表 2可以看出，MHWDNN

的单次推理耗时虽略高于CNN-BiLSTM-SE与Re‐

sidual CNN-LSTM，这是由于这 2种模型缺乏多模

态输入，异构方式较为简单，但MHWDNN在动态

场景中的识别精度明显更高。此外，MHWDNN的

残差连接层数较传统残差网络更少，即参数量更

少、推理更快。因此，综合考虑模型计算开销和推

理性能，MHWDNN具有最好的综合性能。

3.4　消融分析

为分析MHWDNN的各模块对整体性能的贡献，

本文设计了6组消融实验。每组实验仅移除或修改

一个特定模块，其余超参数、数据预处理与训练策

略均保持一致。为排除随机性的影响，每组实验均

在3个随机种子下独立重复，以增强实验结果的统计

可靠性。图15展示了在每类2 400个样本的典型场景

下，各消融模型在验证集上的准确率变化曲线。

从图15可以看出，原始MHWDNN模型在每种

干扰类别2 400个样本条件下验证集精度达93.88%，

优于各消融模型，凸显完整架构的整体优势；仅保

留 IQ、SPC、AP模态，经过 80轮训练模型在验证

集上精度分别降低到 92.31%、92.31%、91.53%，

证实多模态特征提取对提升分类精度的关键作用；

移除残差连接、BiLSTM、多尺度小波分解模块后

的模型精度分别降低到82.13%、92.23%、92.71%，

则分别表明残差机制有效缓解梯度消失并提升训练

效率，LSTM在捕捉时序特征方面的重要性以及多

尺度小波分解模块在自适应频率特征提取和强化复
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图15　每种干扰类别2 400个样本条件下消融实验验证集准确率
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图14　2 400个训练样本数量下干信比为0 dB的各模型测试集识别准确率

  表3　 各模型推理时间与参数量对比

模型

ResNet18

BGCNN

Residual 
CNN-LSTM

CNN-
BiLSTM-SE

FACC

MHWDNN

推理时间/s

37.108

24.394

7.745

6.317

27.866

22.343

FPS

26.948

40.993

129.119

158.306

35.886

41.080

FLOPS

1.407×109

0.124×109

0.083×109

0.206×109

1.745×109

1.079×109

参数量

3.844×106

0.282×106

1.042×106

1.875×106

11.612×106

3.057×106
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杂信号分类能力方面的优势。

表 4统计了每种干扰类别 2 400个样本条件下

各消融组的测试集准确率和消融系数。

消融实验表明，原始模型在所有对比组中均取

得最佳分类性能，验证了其架构设计的有效性。该

模型通过整合多模态互补信息，并保留残差机制、

BiLSTM与多尺度小波分解等核心模块，实现了多

源异构特征的高效协同与深层抽象，从而在分类准

确率与模型容量等关键指标上保持领先。

具体而言，不同模态对性能贡献存在差异：IQ

与SPC模态在当前样本条件下区分性更强，AP模

态则较弱。不同模块的作用亦不相同：移除残差机

制使准确率由 95.20%降至 84.95%，表明其有效缓

解了梯度消失，增强了特征学习能力；移除BiL‐

STM后准确率降至 94.31%，体现出该结构在时序

特征提取与上下文建模中的重要价值。

4　结束语

针对复杂电磁环境下干扰识别难的问题，本文

提出了一种多模态异构小波分解神经网络。该网络

首先利用多模态特征提取模块融合多模态信息，接

着通过多级异构模块提取干扰数据的空间与时域特

征，最后借助多尺度小波分解模块自适应地提取信

号的多频率特征，实现信号的多维度抽象特征表

征。与近年来干扰识别领域先进模型的对比实验表

明，MHWDNN在识别精度、低信噪比和少样本鲁

棒性方面具有显著优势。消融实验也进一步证实模

型各模块均发挥着不可或缺的作用。MHWDNN能

够协助技术人员迅速识别干扰类型，并据此采取相

应的抗干扰措施，以保障通信安全可靠。未来，本

文将继续研究更复杂的编码模型、多模态结构等改

进手段对本模型的影响。
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