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基于层级交叉注意力网络的无人机被动感知方法
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摘 要：针对数字地面多媒体广播（DTMB）外辐射源感知无人机（UAV）中弱回波淹没及多径干扰问题，提

出一种基于层级交叉注意力网络（HCANet）的无人机被动感知方法。该方法构建时域多尺度卷积与频域幅相联

合编码的双分支结构，分别捕捉目标时序依赖与微多普勒细节；引入层级交叉注意力模块，在特征空间对异构

时频信息进行自适应对齐与融合。实验结果表明，该方法在−10~10 dB信噪比范围内保持鲁棒性，当信噪比为10 dB

时，加性白高斯噪声、莱斯及瑞利信道检测准确率分别达95.75%、99.50%和71.25%，城市复杂环境实测准确率

达99.65%，验证了该方法在低信噪比与强散射场景下的有效性。
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Abstract: To address weak echo submersion and multipath interference in digital terrestrial multimedia broadcast 

(DTMB) external illuminator, a UAV passive sensing method based on hierarchical cross-attention network (HCANet) 

was proposed. A dual-branch architecture was constructed to extract temporal dependencies via time-domain multi-scale 

convolution and micro-Doppler features via frequency-domain amplitude-phase joint encoding. Hierarchical cross-

attention modules were utilized to adaptively align and fuse time-frequency features in the feature space. Experimental 

results show that the method maintaines robustness within −10 to 10 dB signal-to-noise ratios. The detection accuracy un‐

der 10 dB additive white Gaussian noise, Rician, and Rayleigh channels reaches 95.75%, 99.50%, and 71.25%, respec‐

tively, and the accuracy of measured data in complex urban environments reaches 99.65%. These results validate the ef‐

fectiveness in low signal-to-noise ratio and strong-scattering environments.

Keywords: UAV passive sensing, DTMB external illuminator, hierarchical cross-attention, weak target detection, time-

frequency feature fusion

0　引言

近年来，无人机在物流运输、应急救援及基础

设施巡检等领域广泛应用，有力推动了低空经济的

蓬勃发展[1]，但随之而来的“黑飞”入侵、航线干

扰及非法航拍等安全隐患日益严峻[2]，需要有效的

无人机检测方法保障空域安全。现有无人机监测技

收稿日期：2025-11-30；修回日期：2026-02-01
通信作者：肖竹，zhxiao@hnu.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62276206）
Foundation Item：The National Natural Science Foundation of China (No.62276206)



通 信 学 报 第 47 卷 

术主要分为被动与主动两类。其中，声学、光学及

无线电侦测等被动手段受限于噪声、气象或目标通

信状态，难以实现全天候的有效检测覆盖[3]。有源

雷达作为主动探测手段，探测精度高，但长期占用

频谱资源且存在电磁干扰风险，一定程度上限制了

其在复杂环境下的部署[3]。相比之下，基于机会辐

射源的被动式雷达利用第三方信号进行探测，不需

要专用频谱且隐蔽性好[3]。然而，此类技术传统上

依赖于相干积累处理回波，在面对无人机目标时，

由于旋翼多普勒效应弱且特征复杂，检测效能受

限[4]。针对这一问题，本文尝试从数据驱动的角度

切入，旨在解决传统相干积累方法的局限，通过深

度特征挖掘实现对无人机目标的高效检测。

外辐射源无人机被动感知系统架构如图 1 所

示。在实际探测中，接收机在获取微弱的目标散射

回波时，会受到强直达波与多径杂波的干扰。这种

非协作探测环境导致回波信噪比低，使现有的外辐

射源被动检测技术面临以下两大挑战。

首先，低信噪比下有效目标回波的特征提取面

临挑战。由于无人机雷达散射截面小，回波功率远

低于直达波与背景环境噪声。在缺乏纯净参考信号

辅助干扰对消的情况下，微弱的目标时域信号与干

扰信号耦合，导致传统能量检测与匹配滤波算法有

效性受限[5]。近年来，已有学者尝试利用深度学习

提取特征进行分类[6]，或利用循环神经网络进行杂

波抑制，但这些方法大多依赖于较高的信噪比或特

定的先验假设，难以适应此类微弱信号实际的盲测

场景。

其次，多径环境存在目标多普勒特征模糊的问

题。无人机旋翼叶片的透波性强且反射面积有限，

所产生的微多普勒效应在频谱上表现的能量发散且

幅度低。加之多径效应会引发频谱弥散，使接收信

号中的目标频域特征易受畸变与混叠影响。通用的

基础网络架构难以在特征空间中有效解耦目标微动

与环境多径，导致目标在特征空间的显著性不足，

进而限制了其在非平稳信道下的检测鲁棒性与泛化

能力[7-10]。

针对上述难点，本文面向数字地面多媒体广播

（digital terrestrial multimedia broadcast，DTMB）作

为外辐射源的探测场景，提出了一种基于层级交叉

注意力网络（hierarchical cross‑attention network，

HCANet）的无人机被动感知方法。该方法基于数

据驱动的微弱特征挖掘机理，其核心逻辑在于将直

达波与回波的区分问题转化为复杂背景下的非线性

特征提取问题。不同于传统相干抵消技术，数据驱

动方式通过大规模样本学习，建立了强直达波背景

与携带微多普勒调制的回波在特征空间中的映射关

系，从而在单通道观测下实现两者的分离，通过结

合时域结构与频域信息提升特征提取能力。时域分

支利用层级多尺度卷积扩展感受野，以捕捉目标引

起的信号瞬态变化及其与直达波稳态背景的分布差

异；频域分支则基于幅度谱与相位谱输入提取频域

特征，旨在从强直达波频谱中剥离出由无人机旋翼

引起的非平稳微多普勒特征。在此基础上，引入层

级交叉注意力模块，用于跨域对齐与重加权，利用

直达波在时频域表现的平稳特征，而目标回波则呈

现出跨域耦合的非平稳调制特性。通过计算时频特

征的交互权重，网络能够自适应地聚焦于携带目标

信息的特征分量，从而在不需要参考信号的情况下

准确区分强直达波背景与微弱目标信号，以期提升

模型在非平稳信道与低信噪比环境下的检测性能。

本文的主要工作包括以下3个方面。

1) 采用数据驱动的单通道检测策略。针对传

统被动雷达依赖相干积累与参考通道导致检测灵敏

度受限的问题，本文采用深度学习方法挖掘信号特

征。在不需要先验发射波形信息与独立参考通道的

情况下，利用数据驱动方式实现了对微弱无人机回

波的有效检测，规避了传统信号处理对信号纯净度

的高要求。

2) 设计基于层级交叉的注意力网络。针对弱

目标特征提取难的问题，构建了时域多尺度卷积与

频域特征层级化通道分流的双分支结构，分别捕捉

信号的长短时序依赖与微多普勒精细特征；引入层
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图1　外辐射源无人机被动感知系统架构
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级交叉注意力模块，在特征空间对时频异构信息进

行加权与深度融合，通过增强微弱目标在特征空间

的显著性，从而在非平稳信道下实现了检测鲁棒性

的显著提升。

3) 分别构建全数字仿真数据集与实测场景数

据集。基于DTMB标准协议生成了覆盖加性白高

斯噪声、莱斯及瑞利 3 种典型衰落信道的仿真数

据，同时搭建了基于通用软件无线电外设（univer‐

sal software radio peripheral，USRP）的信号采集平

台，获取了城市复杂电磁环境下的真实目标回波数

据。通过在两类数据集上分别进行独立验证，结果

表明，所提方法在理论信道与真实场景下均具备优

异的检测性能。

1　问题建模

本文考虑的是基于DTMB外辐射源的单通道

被动感知场景。在该场景下，接收机在缺乏独立参

考通道及先验发射波形信息的情况下工作，其截获

的监视信号是直达波泄漏、动态多径杂波、目标散

射回波及加性噪声的线性叠加连续时间下的基带接

收信号 r ( t )，可建模为

r ( t ) = sd ( t ) + ∑
k = 1

K

αk s ( t - τk ) +

∑
m = 1

M

βm s ( t - τm )e
j2πfD,mt

+ n ( t ) (1)

其中，s ( t )为DTMB发射基带信号，sd ( t )表示由

天线旁瓣泄漏或近场耦合形成的等效直达波分量，

αk和 τk分别为第 k条环境多径的复幅度和时延，K

为多径条数，βm 和 τm 为第m个无人机目标回波的

复幅度和时延，βm 与目标雷达散射截面积及姿态

等特征密切相关，M为目标数量，fD,m为第m个目

标的多普勒频移，n ( t )为加性白高斯噪声，方差为

σ 2
n。对于第m个目标而言，其时延 τm由双基地几何

关系给出。

τm =
RT,m + RR,m

c
(2)

其中，RT,m、RR,m分别为目标到发射塔、接收端的

距离，c为光速。对应的多普勒频移为

fD,m =
vr,m

λ
=

vr,m fc

c
(3)

其中，vr,m为目标相对于等效双基地路径的径向速

度，fc为DTMB信号载频，λ为载波波长。

对于旋翼无人机，旋翼叶片的周期性运动会在

目标回波上叠加显著的微多普勒调制。在简化情形

下，可将该效应建模为对基带回波的相位调制。

smd ( t ) = s ( t - τm )exp [ jAmdsin (2πfrott ) ] (4)

其中，Amd为微多普勒调制幅度，frot与旋翼转速相

关。该调制在频域上表现为围绕主多普勒频移的谱

线展宽与旁瓣结构，即便在较低信噪比条件下仍具

有一定的周期稳定性，是区分无人机目标与鸟群、

气球等其他小目标的重要物理特征。

在 密 集 城 区 、 山 地 或 强 遮 挡 的 非 视 距

（non‑line‑of‑sight，NLOS）环境中，发射信号经多

次散射、反射与绕射后抵达接收端，直射路径通常

被完全阻断，接收信号可视为大量独立多径分量的

矢量叠加，其幅度包络近似服从瑞利分布，其概率

密度函数为

pR (r ) =
r

σ2
exp ( - r2

2σ2 ) (5)

其中，σ2为多径分量功率的方差。瑞利信道对应显

著的小尺度衰落与相位随机性，传播损耗较大、有

效信噪比较低，弱目标回波极易被抬升的杂波底噪

和多径扩展淹没，是验证被动感知系统鲁棒性的典

型不利场景。

在郊区、开阔地带等存在稳定直射路径的视距

（line‑of‑sight，LOS）环境中，接收信号除包含随

机散射分量外，还包含能量占优的直达波成分，其

幅度服从莱斯分布

pR (r ) =
r

σ2
exp ( - r2 + A2

2σ2 ) I0( Ar

σ2 ) (6)

其中，A为直射分量幅度，σ2为散射分量功率的方

差，I0 (⋅)为零阶修正贝塞尔函数。莱斯因子 K =

|

|

|
||
| A2

2σ2

|

|

|
||
|
表示直射与散射分量的功率比，当K增大时，

信道逐渐逼近加性白高斯噪声（additive white 

gaussian noise，AWGN）信道，小尺度衰落减弱，

有利于提高目标检测的理论上限性能。

基于上述信号模型与复杂信道特性，本文将无

人机目标检测任务转化为数据驱动的监督学习问

题。构建深度神经网络映射函数F ( x̄i ; θ )，其中 θ

为网络的可学习参数集。网络训练的目标是寻找最

优参数θ*，使预测概率与真实标签之间的加权交叉

熵损失L最小化。
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θ* = arg min
θ

 E( x,y ) ∼ DL ( F ( x͂ ; θ ),y ) (7)

其中，D表示训练样本与标签的联合分布（或数据

集），L(⋅)为加权交叉熵损失函数，F(⋅)表示深度神

经网络的非线性映射函数。通过优化该目标函数，

深度神经网络有助于自适应挖掘数据中的高维判别

性特征，进而支持在复杂信道环境下实现对无人机

目标的鲁棒检测。

2　无人机被动感知方法

针对单通道DTMB外辐射源感知面临的弱回

波与非平稳多径干扰挑战，本文提出基于层级交叉

注意力网络的无人机被动感知方法。该方法构建时−频
双流互补机制：时域分支利用层级化多尺度卷积捕

捉多维时序依赖，频域分支通过幅相联合编码解析

精细的微多普勒特征。在此基础上，引入层级交叉

注意力模块，在多个特征尺度上实现异构信息的自

适应对齐与加权融合，动态抑制多径冗余并增强目

标响应。HCANet架构如图2所示。

2.1　输入与预处理

单通道接收端采集到的监视信号为复基带序列

s ( t )，经采样后可写为

s [ n ] = sI [ n ] + jsQ [ n ] (8)

其中，sI [ n ]与 sQ [ n ]分别为同相与正交分量。为了

在实值卷积网络框架下保留复信号的物理含义，本

文将实部与虚部分别作为两个通道进行堆叠，构造

输入矩阵

x =
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

sI [ 0 ] ⋯ sI [ L - 1]

sQ [ 0 ] ⋯ sQ [ L - 1]
(9)

其中，L为单帧采样点数。这种表示在结构上完整

保留了幅度与相位信息，使网络能够在实值域内同

时学习与能量分布和相位演化相关的特征，为后续

时域与频域联合建模提供统一入口。

不同样本之间在传播损耗、目标散射强度和噪

声水平等方面存在显著差异，若直接将 x 输入网

络，容易导致训练过程中统计分布不稳定。为减弱

这种不一致性，本文对每个通道独立执行零均值、

单位方差标准化。

x͂c,n =
xc,n - μc

σc + ε
(10)

其中，μc和σc分别为第 c个通道在时间维上的均值

和标准差，ε为防止除零的微小常数。经该预处理

后，每帧样本的维度固定为 (2,L )，输入的统计特

性在不同信噪比（signal-to-noise ratio，SNR）与不

同信道条件下更加稳定，有利于后续多层卷积和注

意力模块的收敛与泛化。
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2.2　时域多尺度特征提取

在单通道 DTMB 外辐射源被动感知场景中，

无人机目标回波在时间轴上常表现为幅度较弱但具

有一定连续性的结构变化，其特征既包括符号级的

短时突变，也包括跨多个符号周期的包络波动和长

程相关模式。简单的单尺度卷积难以覆盖如此宽泛

的时间尺度，而单纯依赖循环网络在低信噪比和长

序列条件下学习效率较低。基于此，HCANet在时

域分支中采用多尺度多分支并行结构（Inception）

式卷积块[11-12]构成的层级结构，对输入信号的局部

和全局时序特征进行多尺度提取。

设 第 i 个 时 域 层 级 的 输 入 特 征 为 H (i )
time ∈ 

RC (i )
t × T (i )

，该层通过若干具有不同卷积核长度 kj 的

并行分支提取多尺度特征。

Z (i )
j = ReLU (BN (Conv1D ( H (i )

time ; W (i )
j ) ) ) (11)

其中，W (i )
j 为第 j个分支的卷积核，卷积核长度 kj

的选取依据于DTMB信号的物理时域特性。具体

而言，小尺度卷积核（如 k=3）对应于微秒级的短

时间窗，旨在捕捉信号中符号级的快速相位跳变与

高频瞬态细节；大尺度卷积核（如 k=7及以上）则

覆盖更长的观测窗口，旨在提取由无人机旋翼微动

引起的跨符号周期包络波动及长程相关结构。经实

验中的参数敏感性分析验证，采用这种小、中、大

尺度并行的奇数核组合，能够在保持相位对称性的

同时，最大化不同频率特征的解耦能力。在得到各

分支输出后，将其在通道维拼接，并通过 1 × 1卷

积完成通道压缩与重整。

H͂ (i )
time = Conv1D ( Z (i )

j ; W (i )
proj ) (12)

其中，W (i )
proj为核长为1的投影卷积核。这种设计使

网络在同一层级中实现了多分辨率感知，较小的卷

积核有利于捕捉符号级瞬间波动和短周期调制模

式，较大的卷积核则更擅长表示缓慢包络和长程依

赖结构，从而有效解决了弱目标回波在单一时间尺

度下特征不显著的问题。

为在保证判别力的同时控制计算复杂度，时域

分支在各层后通过带步长卷积与自适应池化对时间

长度进行压缩，将特征长度从 T (1) = 4 096逐步减

小到T (3) = 1 024。这种由细到粗的层级建模方式，

使高层特征能够聚合更大时间范围内与目标相关的

证据，对局部随机噪声形成平滑与抑制，为后续时

频融合提供更加稳健的时域表示。

2.3　频域幅相联合特征建模

在复杂电磁环境中，多径传播和旋翼运动在频

域上表现为不同的结构特征：多径传播会导致频谱

扩展和能量重分布，旋翼运动引起的微多普勒效应

则在目标多普勒附近产生周期性的谱线扰动。如果

只在时域建模，难以区分这两类效应；若只观察功

率谱，又可能忽略对相位结构敏感的细节信息。为

有效利用频域信息，基于幅度谱与相位谱输入的频

域特征提取分支，对时域信号进行显式频域分析。

对预处理后的输入 x͂沿时间维执行快速傅里叶

变换（fast Fourier transform， FFT），得到复数

频谱。

F = F { x͂ } = AejΦ (13)

其中，A为幅度谱，Φ为相位谱。为了同时感知能

量分布与相位结构，将二者在通道维上拼接，构造

基于幅度谱与相位谱的初始频域特征输入。

Z (0 )
freq = [ A||Φ ] ∈ R

C (0 )
f × Tf (14)

其中，C (0 )
f = 4，对应两路同相正交（in-phase and 

quadrature，IQ）的幅度与相位，Tf为有效频点数。

相位信息对多径路径差和微多普勒引起的轻微频偏

具有区分能力，与幅度谱结合后，有助于在特征空

间中区分目标散射与其他干扰因素。在获得上述幅

相特征输入后，频域分支通过多层小尺度卷积和非

线性变换进行高阶特征提取。

Z ( l )
freq = GeLU (BN (Conv1D ( Z ( l - 1)

freq ,W ( l )
freq ) ) )  (15)

其中，卷积核长度取3，便于在较小频率邻域内表

示谱线宽度、旁瓣背景和局部不连续等细节。多层

卷积的堆叠在频域上形成逐渐扩大的“频域感受

野”，从而在幅相特征空间内获得对目标散射与杂

波差异更具判别力的特征。

2.4　层级交叉注意力融合

仅依赖时域或频域特征难以在各种传播环境下

保持稳定的检测性能，时域信息容易在强直达波或

强多径条件下被掩盖，频域结构可能在某些场景中

受到严重畸变而失真。为此，受到注意力机制在序

列建模及特征增强中成功应用的启发[13-18]，

HCANet在3个阶段引入层级交叉注意力融合模块。

该设计立足于特征表示学习视角，旨在利用信号在

物理维度的跨域相关性提供判决增益。尽管时域信

号与其频域投影在数学上具有线性等价性，但在受

限于局部感受野的深度特征空间中，单一维度的表
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示难以同时显式表征瞬态跳变与精细多普勒结构。

层级交叉注意力融合模块通过挖掘时−频特征的耦

合关系，利用目标回波在两域中的同步相干特性作

为约束准则，以区分在时频双域表现出非相干特征

的随机噪声与多径干扰。

设第 i个尺度的时域特征为H (i )
time，对应的频域

特征为Z (i )
freq。首先，通过 1 × 1卷积将时域通道对

齐到与频域一致。

H͂ (i )
time = Conv1D ( H (i )

time,W
(i )
align ) (16)

此处选用 1 × 1卷积核的物理逻辑在于：它仅

在通道维度进行线性组合与重组，而不改变时间维

度的感受野。这确保了特征对齐过程不会破坏时域

信号原有的瞬态结构和相位连续性。通过自适应池

化保证时域、频域两支特征在时间维度上具有相同

长度。然后，将对齐后的时域特征与频域特征在通

道维度拼接，得到融合输入。

U (i ) = [ H͂ (i )
time||Z

(i )
freq ] (17)

交叉注意力模块对U ( i )进行非线性变换，旨在

评估当前时刻各域信息的物理置信度。该过程本质

上是在特征层面建立了一种时频特征重校准机制：

利用两层卷积捕捉跨域特征间的非线性依赖关系，

计算时域、频域分量的互信息。由于无人机回波引

起的时域包络波动与频域谱线展宽在时间轴上高度

同步，而平稳直达波或随机多径噪声不具备这种跨

域耦合特征，计算得到的时/频双路权重矩阵A(i )可

表示为

V (i ) = GeLU (Conv1D (U (i ),W (i )
1 )) (18)

A(i ) = Softmaxc (Conv1D (V (i ),W (i )
2 ) ) (19)

其中，Softmaxc 在“时/频”两个通道维度上进行

归一化，将权重矩阵A(i )沿通道维度拆解为时域注

意力向量α(i )
time与频域注意力向量α(i )

freq。最终，融合

特征F (i )可表示为

F (i ) = α(i )
time⊙H͂ (i )

time + α(i )
freq⊙Z (i )

freq (20)

其中，⊙表示按时间位置逐点加权。这一加权过

程的物理含义在于动态分配“注意力资源”，Soft‐

max的归一化特性使网络自适应分配时域和频域的

权重占比，使其泛化能力增强。

通过上述交叉注意力机制，HCANet能够在每

个时间位置上根据局部时−频证据自动调整对两条

通路的依赖程度。当时域特征受强多径或噪声污染

严重而频域仍能清晰表征微多普勒结构时，网络倾

向于提高频域权重；当频谱在特定场景中受到强干

扰而畸变明显时，则更多依赖时域分支。多尺度的

层级嵌入使这种软选择能力在不同时间−频率分辨

率下反复发挥作用，从而在多种统计信道环境中展

现出良好的鲁棒性和泛化性。

2.5　层级过渡与全局判决头

在完成3个尺度的时−频交叉融合后，HCANet

需要将高维时序特征压缩为紧致的全局表示，以便

进行最终的目标存在判决。为此，网络在高层特征

空间中引入层级过渡模块，通过卷积和池化组合结

构实现特征压缩与信息聚合。对第 i个融合尺度输

出F (i )，过渡模块可表示为

G(i + 1) = AdaptiveAvgPool1D 

(ReLU (BN (Conv1D ( F (i ),W (i )
trans )) ) ) (21)

其中，W (i )
trans 采用带步长的卷积核以逐步降低时间

分辨率，并通过自适应池化保留能量更集中的区

域，冗余背景和局部噪声在这一过程中得到进一步

抑制。经过若干级过渡后，得到高层融合特征

G(final )，其时间维度已大幅压缩，更适合作为全局

语义判决的输入。

在决策阶段，网络采用全局平均池化（global 

average pooling，GAP）对 G(final ) 在时间维进行聚

合，得到通道级全局表示向量 z。

z = GAP (G(final ) ) (22)

随后通过一层带随机失活（Dropout）的全连

接层和Softmax分类器输出目标存在概率。

p̂ ( y = 1|x ) = Softmax (Wcls z + bcls ) (23)

其中，Wcls 和 bcls 分别为全连接分类层的权重矩阵

和偏置向量。Dropout和L2正则化有效缓解了高维

特征带来的过拟合风险，使模型在不同测试场景下

仍能保持稳定的决策边界。

2.6　训练优化策略与算法流程

为确保HCANet在多变信道与低信噪比环境下

的泛化性能，本文构建了一套包含类别平衡、动态

优化及正则增强的训练框架。首先，针对正负样本

分布不均的问题，采用加权交叉熵损失提升“目标

存在”类别的梯度贡献，确保模型在弱信号条件下

的召回率。其次，选用AdamW优化器配合余弦退

火调度，利用解耦权重衰减与动态学习率调整，有

效抑制参数振荡，实现模型在复杂解空间中的高效

收敛。此外，在输入侧引入随机时移与噪声注入的
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数据增强策略，并结合Dropout与L2正则化控制模

型复杂度。上述策略在离线阶段有效提升了模型对

时序起点及环境噪声的鲁棒性，且不增加在线推理

开销。

为便于整体把握HCANet的处理流程，本文提

出基于层级交叉注意力网络的无人机被动感知方法

的伪代码如算法1所示。

算法 1 基于层级交叉注意力网络的无人机被

动感知方法

输入　单通道 DTMB 外辐射源监视信号样本

集合{ x i,yi }
N
i = 1，样本总数N，批大小B，最大训练

轮数E，学习率η，损失函数L
输出　训练收敛后的最优网络参数集θ*

1) for e = 1 to E do

2)     for b = 1 to 
N
B

 do

3)            for i = 1 to B do

4)            令 x͂i = Norm (IQ ( x i ) )，并提取多尺

度特征 H͂ (i )
time，Z (i )

freq

5)                 for j = 1 to 3 do

6)                      取 (α(i )
time,α

(i )
freq ) = Att ( H͂ (i )

time,Z
(i )
freq )，

融 合F (i )=α(i )
time⊙H͂ (i )

time+α(i )
freq⊙Z (i )

freq

7)                 end for

8)            end for

9)        计算损失L并更新参数θ

10)      end for

11)     更新学习率η

12) end for

13) return θ*= θ

通过上述设计，HCANet将信号物理建模、时

域多尺度卷积、基于幅相信息的频域特征提取以及

层级交叉注意力有效整合，在不依赖参考通道的前

提下有助于实现对弱目标回波的增强和对复杂多径

干扰的抑制，为后续实验部分展示的检测性能提供

了技术支持。

3　仿真分析

本节针对DTMB外辐射源微弱无人机目标检

测任务，对本文方法进行系统性性能评估。首先，

在AWGN、莱斯及瑞利 3种典型仿真信道下开展，

并进一步引入基于 538 MHz中心频点DTMB信号

（PN945帧头）的实测数据，以验证模型在真实复

杂电磁环境下的泛化性能；其次，在上述两种数

据场景下，本文将 HCANet 与多种主流深度神经

网络基准进行了对比分析；最后，从参数规模、

计算复杂度及推理效率等维度进行轻量化性能评

估，验证了本文方法在边缘计算场景下的工程部

署潜力。

3.1　实验数据集及环境配置

本文采用全数字仿真与实测数据相结合的双重

验证策略，旨在全方位评估模型在理论极限与真实

复杂电磁环境下的泛化能力。首先，在仿真数据构

建方面，严格参照DTMB标准物理层协议生成信号。

体制采用PN945帧头模式，采样率设定为7.56 MHz，

确保信号带宽与时域结构与实际系统一致。无人机

目标被建模为叠加在监视信号上的微弱散射分量，

其径向速度在10～50 m/s均匀随机抽取，径向距离

在 500～1 000 m 变化，目标散射强度幅度因子在

0.05～0.15浮动。为覆盖多样化的传播条件，构建了

3类典型信道场景：仅考虑AWGN信道，用于评估

基准噪声环境下的检测鲁棒性；模拟含视距分量

与一阶散射的莱斯信道（K因子取 10，路径时延

[0,1] μs）；以及模拟非视距强多径环境的瑞利信道

（路径时延[1,2.5] μs，最大多普勒频移200 Hz）。信噪

比范围设定为−10～10 dB，步长为2 dB，在每个等

级下分别生成等量的“含目标”与“仅背景”样本。

本文主要仿真实验参数如表1所示。

为进一步验证模型在真实场景下的有效性，搭

建了基于USRP B210的单通道DTMB外辐射源信

号采集平台，构建了实测数据测试集。实验选取中

心频率为 538 MHz的DTMB广播信号作为机会照

射源，该信号采用PN945帧头模式。采集环境为典

型的城市复杂环境，包含建筑物反射、地物杂波及

动态干扰。为验证算法的泛化性，实验选取了DJI 

Matrice 350无人机作为非合作目标。在数据采集过

  表1　 仿真实验参数

仿真参数

DTMB信号采样率/MHz

DTMB中心频率/MHz

帧头模式

无人机径向距离范围/m

无人机径向速度范围/(m·s−1)

参数值

7.56

538

PN945

500~1 000

10~50
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程中，控制无人机飞行高度在30~80 m，与接收机

站点的地面水平距离保持在 200~300 m内。其中，

“正样本（有目标）”定义为无人机在预设探测空

域内执行任务（涵盖水平飞行、垂直升降及定点悬

停等状态）的特征时段；“负样本（背景）”则定

义为没有无人机存在时的纯环境回波与时变杂波

段。最终利用该环境配置，获取包含目标回波与背

景杂波的实测 IQ数据，经下变频与同步处理后用

于模型测试。

在实验配置与数据划分方面，全部模型训练与

验证均在配备NVIDIA RTX 3090 GPU 的计算平台

上完成，深度学习框架采用PyTorch2.2，并启用混

合精度训练以优化计算效率。数据集按 7:1:2的比

例划分为训练集、验证集和测试集，确保各类信道

（仿真/实测）与信噪比等级在各子集中分布均匀。

所有网络输入均设定为 8 192维实值序列（实部与

虚部堆叠），这一维度的选取在物理上确保了模型

具备足够的时频分辨率增益。该配置在保证能够精

确解析无人机旋翼微多普勒谱线的同时，也为时频

交叉网络提供了跨越多个物理调制周期的观测窗

口。相比于单一维度的短序列分析，长序列输入使

得交叉注意力机制能够提取到信号在长程演化中的

时频耦合特征，从而在特征层面补偿了单通道感知

中由于参考信号缺失带来的处理增益损失。

3.2　仿真平台验证结果

为系统评估HCANet在理论信道条件下的检测

性能边界，本节选取双向门控循环单元（bidirec‐

tional gated recurrent unit, BiGRU）[19]、双向长短期

记忆网络（bidirectional long short-term memory net‐

work, BiLSTM）[8]、变长训练卷积神经网络（vari‐

able-length training convolutional neural network, 

VTCNN）[20]和相位编码 Transformer 与卷积门控深

层神经网络（phase-encoded Transformer and convo‐

lutional gated deep neural network, PET-

CGDNN） [21]4种代表性网络作为基准模型。其中，

BiGRU与BiLSTM代表循环神经网络对时序依赖的

建模能力，VTCNN代表卷积网络对局部波形的特

征提取能力，PET-CGDNN则代表时频并行混合结

构的性能水平。5种模型在完全一致的数据划分与

训练配置下进行对比，评价指标采用分类准确率和

F1分数。图3为各模型在不同信道条件下的性能变

化曲线。

在AWGN信道下的鲁棒性评估如图3(a)和图3(d)

所示。5种模型在中高信噪比区间均能实现有效检

测，但HCANet在测试范围内保持着较大优势。以

10 dB 为例，HCANet 的准确率与 F1 分数均接近

96%，相较于 BiGRU、BiLSTM 提升 6～8 个百分

点，较VTCNN、PET-CGDNN表现出 1～2个百分

点的优势。随着SNR降低至0 dB，HCANet的性能

指标仅缓慢回落至 80%左右，而基准模型已普遍

降低至 60%～70%。在 − 6 dB 的极限条件下 ，

HCANet展现出较为平缓的性能退化趋势。这一结
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图3　各模型在不同信道条件下的性能变化曲线
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果表明，单纯依赖门控循环或局部卷积的结构在噪

声主导场景中可能导致特征鉴别力下降，而

HCANet通过时域多尺度卷积与频域幅相联合编码

构建的互补特征，在低信噪比下展现出较好的抗噪

鲁棒性。从物理机理来看，HCANet能够抑制背景

杂波干扰的关键在于其“特征空间解耦”能力。在

单通道场景下，背景杂波中存在较多平稳或缓变分

量，而无人机目标则携带高频微多普勒调制。时域

多尺度卷积通过不同长度的感受野，能够识别并抑

制平稳的背景信号，而层级交叉注意力机制则进一

步通过时频权重的自适应分配，将“注意力资源”

聚焦于具有非平稳特性的目标特征段，从而在不需

要参考信号对消的前提下，实现了目标无人机回波

与其他背景杂波的隐式分离。

此外，本节在莱斯与瑞利信道下评估模型对抗

多径衰落的能力。图3(b)、图3(e)和图3(c)、图3(f)

展示了两种多径场景下的测试结果。在含视距分量

的莱斯信道中，得益于直射路径提供的稳定能量，

各模型在高 SNR 下的性能均趋于饱和；但在−2~

0 dB的中低 SNR区域，HCANet的准确率与 F1分

数依旧维持较高水平，其层级交叉注意力机制能够

有效利用直射成分的结构信息，同时抑制多径散射

引起的波形畸变。

在最具挑战性的瑞利信道下，信号时域波形与

频谱结构高度破碎，导致所有模型的性能均出现明

显下滑。即便如此，HCANet 仍表现出良好的性

能，在 10 dB 条件下，其指标优于 BiGRU 和

VTCNN。这验证了HCANet通过时频双流交互与

跨域加权融合，在抑制低贡献散射路径的同时，有

效提取弱目标微动特征，从而在非视距场景下具有

良好的检测可靠性。

图4为不同信道下典型信噪比工作点的各模型 

准确率与F1分数对比，直观反映了各模型在高中

低 3种信噪比状态下的表现。HCANet并非仅在单

一场景下取得局部优势，而是在3类典型信道及全

信噪比范围内均位居首位。特别是在瑞利信道0 dB

条件下，其相对于BiLSTM的增益最为显著。总体

而言，与 4种代表性基线模型相比，HCANet构建

了更契合 DTMB 外辐射源信号特性的特征空间，

在复杂电磁环境中表现出更缓和的性能退化趋势和

更优的准确率-F1分数平衡，验证了其在被动感知

任务中的有效性与泛化能力。

此外，本文引入了能量检测（energy detec‐

tion， ED）法[22]、匹配滤波（matched filtering，

MF） 法[23] 及相干积累 （coherent accumulation，

CA）法[24]3种经典信号处理算法作为基准进行对

比，对比结果如表2所示。实验结果表明，在信噪

比为 10 dB的仿真条件下，传统方法在 3种典型信
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图4　不同信道下典型信噪比工作点的各模型准确率与F1分数对比
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道下的检测准确率均徘徊在 47.5%~52.75%，而

HCANet在同等条件下分别达到了95.75%（加性白

高斯噪声）、99.50%（莱斯）和71.25%（瑞利）。

传统方法在单通道无源感知场景下存在本质局

限，导致性能失效。首先，能量检测法无法区分信

号与噪声的能量波动，且在缺乏纯净参考信号对消

直达波的情况下，微弱的目标回波能量完全被直达

波与背景噪声掩盖；其次，匹配滤波法高度依赖纯

净的参考信号，在本文设定的单通道场景中，接收

信号混叠了强直达波与多径杂波，导致传统互相关

处理无法获得有效的相干增益，甚至因多径效应产

生大量虚警；最后，相干积累法对相位一致性要求

极高，仿真中模拟的非视距瑞利衰落及无人机微动

导致的相位快速随机扰动，破坏了长时间积累所需

的相干条件。相比之下，HCANet的性能提升机理

在于其并未显式依赖波形匹配或相位对齐，而是通

过“时域多尺度卷积”捕捉信号的非平稳包络波

动，利用“频域幅相联合编码”挖掘微多普勒纹

理，并通过“层级交叉注意力机制”在特征空间自

适应地对齐并增强被噪声淹没的目标特征。这种端

到端的特征学习能力，使其能够有效规避传统方法

对信号纯净度和信道稳定性的严苛假设，从而在低

信噪比与强多径环境下实现鲁棒检测。

3.3　实测数据验证与工程效能分析

为验证本文方法在真实电磁环境下的泛化能力

及在边缘设备上的部署潜力，本节结合538 MHz现

网实测数据与模型轻量化指标进行综合评估。测试

结果表明，HCANet 依然保持了高检测鲁棒性。

HCANet在实测数据上的分类准确率高达 99.65%，

明显优于对比模型。这表明，HCANet构建的时频

双流架构与注意力融合策略，在面临真实电磁环境

的复杂动态杂波时，仍能保持稳定的特征提取能

力。相较于基准模型，本文方法更有效地抑制了背

景噪声与环境多径的干扰，从而显著提升了低信噪

比下弱目标的检测灵敏度，验证了其在实际单通道

DTMB外辐射源系统中的可用性。

同时，为验证模型在真实复杂电磁环境下的优

势，本文将HCANet与传统信号处理方法在实测数

据集上的性能进行了对比，如表3所示。

结果显示，在实测数据集上，能量检测法与匹

配滤波法受益于实测信号中较高的直达波信噪比，

准确率回升至 92% 左右，但相干积累法仅为

70.01%，而 HCANet 以 99.65% 的准确率依然保持

显著领先。

这一实测结果差异进一步印证了数据驱动的深

度学习方法的优越性。虽然能量检测法和匹配滤波

法在实测强信号下能检测到一定的信号扰动，但它

们难以区分无人机目标引起的微弱散射与城市环境

中的动态背景杂波（如车辆、植被晃动），导致效

果较差。而HCANet通过层级交叉注意力模块，成

功在特征空间抑制了动态杂波干扰，并敏锐捕捉到

了无人机旋翼特有的微多普勒效应。这表明，在面

对非合作辐射源与复杂城市信道时，基于深度特征

挖掘的检测策略比基于固定物理模型的传统信号处

理方法具有更强的环境适应性与目标分辨能力。具

体而言，城市环境中的动态背景干扰通常表现为低

频特性。HCANet的优势在于其 Inception式分支能

够通过多尺度核函数匹配无人机旋翼特有的窄带周

期性调制特征。网络对高频微动特征的响应权重高

于随机摆动的植被干扰，这种自适应的特征过滤机

制使得HCANet能够从复杂的空域背景中精准提取

目标弱回波。

在确认模型具备实战性能的基础上，进一步

考量其在资源受限平台上的工程效能。表 4 汇总

  表2　HCANet与传统信号处理方法在不同环境下的

性能对比

方法

能量检

测法

匹配滤

波法

相干积

累法

HCANet

10 dB瑞利信道

环境数据准确率

47.50%

50.75%

52.50%

71.25%

10 dB莱斯信道

环境数据准确率

47.50%

52.75%

49.25%

99.50%

10 dB加性白高斯

噪声信道环境数

据准确率

48.50%

51.50%

50.00%

95.75%

  表3　HCANet与传统信号处理方法在实测数据集上的

性能对比

方法

能量检测法

匹配滤波法

相干积累法

HCANet

城市实测数据准确率

92.77%

92.19%

70.01%

99.65%
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了各网络在参数量（parameters，Params）、每秒十

亿次浮点运算次数（GFLOPS）及准确率3个维度的对

比结果。从模型规模与计算开销维度来看，BiLSTM

的参数量高达4.06×106，计算量达到2.01 GFLOPS；

PET-CGDNN虽然精度较好，但其资源消耗也相对

较高。相比之下，HCANet通过Inception式多分支卷

积与自适应池化机制削减了结构冗余，将参数量控制

在1.33×106，计算开销为1.69 GFLOPS，明显优于

上述两种复杂结构。虽然 BiGRU 与 VTCNN 保持

了极低的计算量，但这主要得益于其较为简单的

特征提取路径，往往以牺牲深层语义表征能力为

代价。

综合检测精度与资源消耗的效能分析表明，

HCANet 在多维指标上取得了平衡。具体而言，

BiGRU的检测精度（94.31%）与最优水平存在差

距；而 BiLSTM 消耗了大量的计算资源，其精度

（95.74%）却低于更轻量的卷积类网络，表明单纯

堆叠循环层难以高效适应信号在真实传播环境中的

复杂时变特性。值得注意的是，尽管VTCNN以较

低的计算量取得了 97.68%的较高精度，但在高可

靠性要求的无人机监测任务中，HCANet所实现的

99.65%精度满足了低空安防领域对系统高可靠性

的需求。若以参数利用效率或计算效能比进行衡

量，HCANet均表现良好。这种稳健的性能表现得

益于仿真与实测相结合的多维度验证方案。在仿真

环节中，数据集通过覆盖加性白高斯噪声、莱斯及

瑞利等多类衰落信道，模拟了复杂多径传播对信号

的影响。在实测环节中，数据集则涵盖了水平飞

行、垂直升降及定点悬停等低慢小目标的核心运动

模态，并计入了不同复杂度的场景干扰。这种设计

确保了模型能够捕捉到低慢小目标本征的微多普勒

特征，而非对特定实验环境的过拟合，从而使

HCANet在面对不同信道条件和任务场景时均展现

出较好的泛化能力。综上所述，该方法在保证真实

场景泛化能力的前提下，兼顾了适中的参数规模、

可控的计算开销与检测精度，有效减轻了边缘设备

的存储与算力负担，为无人机被动感知提供了一种

兼具良好性能与工程可行性的解决方案。

3.4　卷积核选取依据与参数敏感性分析

在时域多尺度卷积模块的设计中，卷积核长度

的选取主要基于对信号物理特性的多维度表征需

求。从信号处理角度看，短长度卷积核有利于捕获

信号中的高频瞬态冲击与局部细微变化，而长长度

卷积核则更擅长提取低频包络及宏观周期性特征。

通过构建不同长度的卷积核组合，模型能够模拟多

分辨率分析过程，从而更全面地刻画非平稳信号。

与之配套的层级交叉注意力模块，其逻辑核心在于

通过跨尺度信息交互，识别并强化不同频带分量间

的非线性耦合关系，使模型在噪声背景下仍能精准

锁定关键特征。为了验证参数选择的科学性，本文

选取了3组典型卷积核组合进行敏感性分析，实验

结果如表5和表6所示。 

根据实验数据分析，卷积核长度的变化对不同

信道环境的表现具有一定的差异性。在10 dB信噪

比的仿真条件下，如表5所示，增大卷积核长度有

助于提升加性白高斯噪声和莱斯信道的识别精度，

这表明较大感受野有利于提取平稳信道下的长程包

络特征；在瑞利信道下，短卷积核组合（3/7/15）

反而展现出更好的适应性，其原因在于短卷积核组

合能更敏锐地捕捉深衰落环境下信号的瞬态波动与

微多普勒细节，避免了长窗口对快速时变特征的平

  表6　实测数据下时域多尺度卷积核长度敏感性分析

卷积核组合

3/7/15

3/9/19

7/15/21

城市实测数据准确率

99.71%

99.73%

99.71%

计算复杂度/GFLOPS

1.431 8

1.632 4

2.033 4

  表4　 实测数据评估指标对比

方法

BiGRU

BiLSTM

PET-CGDNN

VTCNN

HCANet

参数量

0.45×106

4.06×106

2.04×106

2.47×106

1.33×106

计算量/GFLOPS

0.43

2.01

1.97

0.28

1.69

准确率

94.31%

95.74%

97.71%

97.68%

99.65%

  表5　仿真数据时域多尺度卷积核长度敏感性分析

卷积核

组合

3/7/15

3/9/19

7/15/21

10 dB加性白

高斯噪声信道

准确率

91.50%

95.50%

96.25%

10 dB莱斯

信道准确率

99.00%

98.75%

99.25%

10 dB瑞利

信道准确率

70.25%

68.00%

66.25%

计算复杂

度/GFLOPS

1.431 8

1.632 4

2.033 4
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滑效应。如表 6所示，在实测数据中，3组不同尺

度的组合表现极为接近，准确率均维持在99.7%以

上的高水平。综合对比计算复杂度，尽管长卷积核

组合在特定仿真场景下精度略微占优，但其计算开

销较3/7/15组合明显提升。因此，考虑到无人机感

知任务的实时性需求，3/7/15组合在保持高精度的

同时具备更高的计算效率，更适合资源受限的边缘

检测场景。

4　结束语

本文针对单通道 DTMB 外辐射源探测中弱回

波淹没与多径干扰的难题，提出了一种基于层级交

叉注意力网络的无人机被动感知方法。该方法通过

时域多尺度卷积与频域幅相联合编码的双流架构，

实现了对信号互补时频特性的充分挖掘与表征。针

对单通道盲探测场景下缺乏物理参考信号导致的检

测难题，本文从特征域解耦的角度论证了弱目标响

应增强的理论合理性。理论分析表明，强直达波及

背景杂波在时域表现为准静态分布，而无人机旋翼

散射则携带具有本征规律的非平稳微多普勒调制。

层级交叉注意力机制通过学习目标与背景在特征流

形空间内的分布差异，建立了自适应的权重分配准

则。这种机制在特征层面起到了“非线性滤波器”

的作用，通过弱化背景分量的特征贡献，隐式地提

升了掩映在强杂波下的弱目标特征显著性，从而补

偿了传统相干对消增益的缺失，确保了无参考通道

条件下的检测稳健性。实验结果表明，HCANet在

多种典型衰落信道及真实城市复杂电磁环境下均保

持了较高的检测准确率与泛化性能，且在模型参数

量与推理效率之间取得了良好平衡。本文构建的单

通道盲检测框架，为利用机会照射源进行低成本、

轻量化组网探测提供了参考方案。未来工作将聚焦

于多站协同探测与模型边缘化部署技术，以满足低

空安防体系对实时感知与大规模覆盖的需求。
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