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摘要：针对低信噪比下无人机射频时频图目标能量弱、易漏检和检测网络冗余的问题，提出一种时频增强与轻

量检测联合方法。该方法基于自适应前景掩膜、多尺度能量密度和连通域内部权重选择性增强目标区域，并通

过P2/P5尺度重构、Ghost骨干、SlimNeck和共享解耦检测头构建RF-YOLO-Lite。实验结果表明，该方法在仿真

数据集上mAP@0.5和mAP@0.5:0.95分别为94.85%和79.86%，参数量为1.39×106，GFLOPs为5.4；在DroneRFa

实采加噪数据上具有较好的低信噪比鲁棒性。
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Abstract: To address weak target energy, missed detection, and network redundancy in unmanned aerial vehicle (UAV) 

radio-frequency (RF) time-frequency map detection under low signal-to-noise ratio (SNR) conditions, a joint method 

combining time-frequency enhancement and lightweight detection was proposed. The proposed method selectively en‐

hanced target-related regions using an adaptive foreground mask, multi-scale energy density, and connected-component 

interior weighting. RF-YOLO-Lite was then constructed through P2/P5 scale reconstruction, a Ghost-based backbone, 

SlimNeck feature fusion, and a lightweight shared decoupled detection head. Experimental results show that the pro‐

posed method achieves 94.85% mAP@0.5 and 79.86% mAP@0.5:0.95 on the simulated dataset, with 1.39×106 param‐

eters and 5.4 GFLOPs. Experiments on the noisy DroneRFa measured dataset further demonstrate its robustness under 

low-SNR degradation. The method provides a favorable trade-off between detection accuracy and computational com‐

plexity.

Key words: UAV RF signal, lightweight object detection, low SNR, time-frequency enhancement

0　引言

近年来，无人机在航拍测绘、物流运输和军事

侦察等领域广泛应用，推动了低空经济与智慧城市

的快速发展[1-3]。与此同时，“低慢小”无人机在复

杂城市环境中的活动引发空域安全与隐私风险，

“黑飞”、机场运行干扰及非法航拍侦察等行为对公

共安全与国家安全构成威胁[4]。实现对违规无人机

的快速感知与预警，当前主要采用雷达探测、光电

收稿日期：2026-04-24；修回日期：2026-07-20
通信作者：沈伟国，beyondswg@163.com



通 信 学 报 第 XX 卷 

成像、声学探测以及基于射频信号的探测等技术手

段[5-8]。其中，基于控制链路与图传链路射频特征

的检测不依赖视距、适用于全天候监测且对目标几

何尺寸不敏感，因而成为重要研究方向[9]。

早期射频信号检测多依赖传统信号处理方法，

如能量检测、匹配滤波与循环平稳分析等[10]。然

而，在复杂电磁环境下，此类方法对先验信息依赖

较强，且对宽带干扰、时变信道与突发跳频等情形

鲁棒性不足，难以兼顾高精度与实时性。近年来，

随着深度学习技术的发展，将射频信号转换为时频

图、功率谱图或瀑布图，并利用卷积神经网络和目

标检测网络进行信号定位与识别，已成为射频智能

感知的重要技术路线。已有研究表明，宽带射频信

号可以在 complex spectrogram或PSD waterfall图像

上进行检测、定位和识别，目标检测网络和分割网

络均可用于提取信号在时间—频率平面上的占用区

域[11-13]。例如，DFN-YOLO 面向宽带频谱中的窄

带信号盲检测问题，在YOLO框架中引入变形特征

增强思想，以增强复杂宽带背景下窄带信号的检测

能力[14]。上述研究说明，射频时频图检测已经不

再只是简单套用自然图像检测模型，而是逐渐开始

结合频谱信号形态、弱目标特征和复杂背景干扰进

行任务适配性改进。

在无人机射频检测方面，现有研究多以无人机

存在性判别、类型识别或个体识别等分类任务为

主，通常关注“属于哪一类无人机信号”，而直接

面向无人机射频时频图目标区域定位的检测研究相

对较少。Delleji等提出RF-YOLO，将无人机与遥

控器之间的射频通信信号表示为 spectrogram图像，

并采用改进YOLO实现无人机检测与分类，验证了

目标检测网络在无人机射频时频图任务中的可行

性[15]。同时，DroneRFa、RFUAV等公开无人机射

频数据集的提出，为无人机RF检测与识别提供了

实采数据基础[16-17]。然而，现有无人机射频研究对

时频图检测任务中的弱目标增强、检测尺度适配和

轻量化网络设计关注仍不充分。无人机射频目标通

常由宽带图传链路、窄带控制链路和跳频控制片段

共同构成，在时频平面上表现为连续能量带、离散

跳频点和局部弱能量块等复合结构。特别是在低信

噪比和强背景干扰条件下，这些目标往往具有尺度

小、能量弱、边界模糊和形态稀疏等特点，直接采

用通用目标检测网络容易出现弱小目标漏检和定位

不稳定问题。

除检测网络外，前端时频图增强也是影响低信

噪比检测性能的重要环节。常见的图像增强、滤波

去噪和小波去噪方法能够在一定程度上抑制随机噪

声，但射频时频图并非普通自然图像，其像素强度

反映局部信号能量分布，纹理结构对应具体的时间

—频率占用关系。若直接套用自然图像增强策略，

可能在抑制噪声的同时削弱窄带谱线、跳频片段和

低能量目标边缘，甚至破坏原有时频结构[18]。因

此，面向无人机射频时频图的增强方法不应仅追求

视觉对比度提升，而应结合信号能量聚集性、局部

连通性和目标区域内部结构进行设计，以增强弱目

标显著性并避免背景噪声同步放大。

另一方面，低空无人机监测通常面向边缘感知

设备、便携式监测平台或机载处理终端，对模型参

数量、计算复杂度和推理速度提出较高要求。现

有 YOLO系列模型虽然具有较好的检测精度和实

时性[19]，但直接用于无人机射频时频图检测时仍

存在两方面问题：一是原始检测尺度主要面向自然

图像中多尺度目标设计，对时频图中窄带谱线、短

时跳频片段和小尺度能量块的适配性不足；二是通

用网络中的骨干、颈部和检测头仍包含一定冗余计

算，难以在资源受限平台上兼顾低信噪比检测精度

与轻量化部署需求。已有轻量化结构如GhostNet、

SlimNeck等为降低网络冗余计算提供了可借鉴思

路[20-21]，但如何结合无人机射频时频图的弱小目标

形态，对检测尺度、特征融合结构和检测头进行任

务适配性重构，仍有进一步研究空间。

基于上述问题，本文针对复杂频谱环境下低信

噪比无人机射频信号的时频检测开展研究，主要贡

献如下：

1) 面向低信噪比无人机射频时频图检测任务，

构建可控复合射频实验场景，并补充引入 Dron‐

eRFa公开实采数据集开展低信噪比退化验证。前

者用于系统分析宽带图传、窄带控制和跳频片段等

复合信号在不同噪声与干扰条件下的检测性能；后

者通过将实采射频信号转换为STFT时频图并进行

目标边界框标注，形成适用于检测任务的实采时频

图样本，用于补充评估所提方法在真实无人机射频

信号低信噪比退化条件下的适用性和鲁棒性。

2) 提出多尺度能量密度引导时频增强（multi-

scale energy density enhancement，MEDE）方法。
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该方法在 STFT时频表示上引入自适应前景掩膜、

多尺度局部能量密度估计和连通域内部性建模，仅

对具有目标能量聚集特征的前景区域施加非线性增

益，从而提升低 SNR条件下无人机射频弱目标在

时频平面中的显著性，并降低背景噪声和边缘误增

强对检测结果的影响。

3) 设计面向无人机射频时频图的轻量化检测

网络RF-YOLO-Lite。针对无人机射频目标尺度小、

纹理细弱和大尺度目标占比低的特点，引入P2小

目标检测层并裁剪 P5 直接检测分支，同时结合 

Ghost轻量骨干、SlimNeck多尺度融合结构和轻量

共享解耦检测头，在提升弱小目标检测能力的同时

降低参数量与计算量，为后续端侧部署提供轻量化

基础。

1　信号时频表示与能量密度增强

1.1　基于STFT的时频分析

为表征无人机射频信号的时频联合特性，本文

对降采样后的复基带信号进行短时傅里叶变换

（short-time Fourier transform，STFT），构建时频表

示。设降采样输出信号为 y (t )，离散化后记为

y (n)，k 表示频率索引， t 表示时间帧索引，则

STFT可写为:

ŷ ( k,t ) =∑
n

y (n ) g ( t - n ) e-j2πkn/Nfft (1)

式中：g (∙)为窗函数，Nfft为快速傅里叶变换长度。

将 ŷ ( k,t )按帧索引 t组织即可得到复基带信号在时

间–频率平面上的二维表示。

与传统功率谱相比，STFT时频图可同时刻画

瞬时带宽、中心频率演化与局部能量分布，为后续

增强与检测提供基础表征。但在低信噪比条件下，

目标在时频图上往往稀疏且尺度细小，目标与背景

噪声/宽带干扰的对比度降低，直接基于原始STFT 

图检测易出现能量淹没与干扰混淆。为缓解上述问

题，本文提出MEDE方法，对弱目标区域自适应

增益并抑制背景，从而提升时频显著性。

本文在生成时频图时采用统一STFT参数，以

保证不同样本之间的时频表示具有一致尺度。窗函

数选用Hamming窗，窗长设置为 2048点，相邻帧

重叠率为75%，FFT点数设置为4096。Hamming窗

能够在频谱泄漏抑制与主瓣宽度之间取得较好平

衡；2048 点窗长兼顾时间分辨率与频率分辨率；

75% 帧重叠有助于保持相邻时间帧之间的连续性，

降低弱短时信号片段在分帧过程中的信息损失；

4096点 FFT则用于提高频率轴采样密度，使窄带

控制链路和局部跳频片段在时频图中具有更清晰的

频率结构。为保证公平性，本文所有样本及所有

SNR条件下均采用相同STFT参数，不针对不同信

噪比单独调整。

1.2　多尺度能量密度引导时频增强（MEDE）

为提升低信噪比条件下无人机射频信号在时频

平面中的可检测性，本文在短时傅里叶变换

（STFT）幅度谱基础上提出 MEDE。该方法以 

STFT 复 谱 ŷ ( k,t ) 为 输 入 ， 输 出 增 强 幅 度 谱 

Aenh (k,t )及增益谱G ( k,t )。其核心思想是：从幅度

显著性中自适应提取前景候选区域；在多个时间–

频率尺度上估计局部能量密度以刻画能量聚集程

度；引入连通域内部性权重抑制边缘过渡区域的误

增强；最终仅对前景区域施加非线性增益，实现目

标纹理凸显与背景抑制的统一。

步骤1  幅度显著性构建。为提高低信噪比条

件下无人机射频目标在时频平面中的可分辨性，首

先对STFT复谱 ŷ ( k,t )求幅度A ( k,t ) = | ŷ ( k,t ) |并在

dB域进行对数压缩，以减弱幅度动态范围过大对

后续显著性建模的不利影响。具体地，定义

Alog (k,t ) = 20log10 ( A ( k,t ) + ε ) (2)

其中 ε为防止对数奇异的微小常数。

考虑到时频图中可能存在少量异常强干扰分量

或突发高能量点，若直接以全局最大值作为裁剪上

界，容易导致整体对比度被极少数强响应主导，从

而压缩弱目标纹理的可见性。为此，本文采用 dB 

幅度谱的高分位数作为鲁棒参考上界，记为

Aref = Quantile ( Alog,qref ) (3)

其中，Quantile ( Alog,qref )表示Alog的qref分位数，用

于给出对异常强分量不敏感的参考幅度水平。在此

基础上，对Alog (k,t )进行动态范围裁剪，得到

AdB (k,t ) = min ( max ( Alog (k,t ),Aref - D ),Aref ) (4)

其中，裁剪区间为[ Aref - D, Aref ]，参数D表示围绕

鲁棒参考上界向下保留的有效动态范围。其物理意

义在于：在抑制异常强分量主导效应的同时，为低

能量无人机目标纹理保留足够的对比度空间。当D

取值较小时，仅有接近主能量簇的强响应区域得以

保留，弱目标条带或低能量跳频片段可能被进一步
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压缩；当D取值过大时，更多背景噪声和宽带干扰

被保留，削弱目标与背景之间的显著性差异。因

此，D本质上控制了弱目标增强与背景抑制之间的

平衡。

进一步地，对裁剪后的幅度谱AdB (k,t )进行线

性归一化，得到显著性矩阵

S ( k,t ) = Norm (AdB (k,t ) ) , S ( k,t ) ∈ [ 0,1] (5)

其中Norm (⋅)采用min–max归一化。经上述处理

后，原始时频幅度被映射为具有统一数值范围的显

著性表示，使弱目标能量簇在抑制极强干扰背景的

同时获得更稳定的对比度，为后续自适应前景掩膜

生成和多尺度局部能量密度估计提供基础。

步骤2  自适应前景掩膜生成与净化。为提高

前景提取在不同信噪比与干扰条件下的适应性，本

文不采用固定阈值，而是依据当前时频图显著性矩

阵 S ( k,t ) 的统计分布自适应确定门限。具体地，

定义

τq = Quantile ( S,q ) (6)

其中，Quantile ( S,q )表示显著性矩阵S的q分位数，

即满足约有q比例元素不大于该值的统计量。由此

构造初始前景掩膜

M ( k,t ) = S ( k,t ) ≥ τq (7)

采用分位数门限的原因在于：不同样本在整体

能量水平、噪声强度及干扰分布上存在明显差异，

若使用固定阈值，则难以同时适应高信噪比与低信

噪比场景；而分位数门限能够根据当前时频图的显

著性分布自动调节前景筛选强度，从而增强方法的

鲁棒性。参数q用于控制前景掩膜的保守程度：当

q 取值较大时，仅保留显著性较高的能量聚集区

域，能够有效抑制背景噪声引入，但可能造成弱目

标边缘信息缺失；当q取值较小时，更多低显著性

区域被纳入前景，虽有利于保留弱纹理结构，但也

更容易引入散点噪声。考虑到无人机射频信号在时

频图中通常呈现为面积占比较小、能量分布稀疏的

图传块和跳频控制片段，本文采用较高分位数门限

以获得更稳定的前景候选区域。

进一步地，为去除由噪声波动引起的离散伪前

景并改善掩膜边界的连续性，对初始掩膜M ( k,t )

进行净化处理，得到

M̂ ( k,t ) = Clean (M ( k,t ) ) (8)

其中Clean (⋅)表示连通域面积筛除与形态学开闭运

算的组合操作，用于去除离散噪点并平滑边界，从

而保证前景区域的连贯性与稳定性。其中，连通域

面积筛除用于删除面积小于阈值 Tarea 的孤立噪声

块；形态学开闭运算采用大小为 r × r的结构元素

实现。

步骤3  多尺度局部能量密度估计。为刻画无

人机射频目标在时频平面中的局部能量聚集性，本

文在净化后的前景掩膜 M̂ ( k,t )约束下，对显著性

矩阵S ( k,t )进行多尺度二维局部统计。具体地，先

通过 M̂ ( k,t )⊙S ( k,t )保留候选前景区域内的显著性

响应，以减弱背景噪声对局部统计的干扰；随后，

采用不同尺度的二维卷积核K ( )l 对其进行平滑，得

到第 l个尺度下的局部能量密度响应

D( l ) (k,t ) = Norm (K ( l )∗ (M̂ ( k,t )⊙S ( k,t ) ) ) (9)

其中，l = 1,2,…,L；D( )l (k,t )表示时频点 (k|t )在第 l

个邻域尺度下的局部能量密度响应。其取值越大，

说明该点越可能位于局部连续且稳定的目标能量

簇中。

采用多尺度而非单尺度统计，主要是由于无人

机射频信号在时频图中兼具宽带图传块、短时跳频

片段等多种形态。较小尺度有利于保持细粒度弱纹

理，较大尺度有利于描述连续能量团簇。多尺度局

部能量密度估计因此能够同时兼顾细节保持与整体

聚集建模，从而提升低信噪比条件下目标区域的可

分辨性。

步骤4  内部性权重与融合权重形成。仅依赖

局部能量密度响应D( )l (k,t )进行增强，容易在前景

连通块边缘产生过增强现象。为此，本文在净化后

的前景掩膜 M̂ ( k,t )上执行距离变换，并归一化得

到内部性权重矩阵

Win (k,t ) = DistNorm (M̂ ( k,t ) ) (10)

其中DistNorm (⋅)表示计算前景像素到最近背景像

素的欧氏距离并归一化到[ 0,1]，背景处取0。该权

重反映像素位于前景连通域内部的程度：距离边界

越远，内部性越强，越可能对应目标主体区域；越

接近边界，则越易受到背景噪声和区域过渡效应影

响。在此基础上，将内部性权重与各尺度局部能量

密度响应进行线性融合，并在尺度维上取最大响

应，得到统一权重

··4
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W ( k,t ) = Norm ( max
1 ≤ l ≤ L

(αWin (k,t ) + (1 -

α ) D( l ) (k,t ) ) ) (11)

其中，α ∈ [ 0,1]为平衡系数。该设计能够在突出目

标能量聚集区域的同时降低边缘噪声被过度增强的

风险。

步骤5  非线性增益映射与幅度增强。依据统

一权重W ( k,t )构造仅作用于前景区域的非线性增

益函数：

G ( k,t ) =

ì
í
î

ïï

ïï

Gmin + ( )Gmax - Gmin  W ( k,t )γ, M̂ ( k,t ) = 1

0, M̂ ( k,t ) = 0

(12)

其中[Gmin|Gmax ]为预设增益区间，γ控制增益映射

的非线性强度。该设计使背景区域不被增强，从而

避免噪声和干扰被同步放大；同时，通过非线性映

射使高权重区域获得更集中、更显著的增益，以突

出目标核心结构。随后，在幅度域完成增强：

Aenh (k,t ) = A ( k,t ) ⋅ 10G (k,t ) /20 (13)

该映射保证增强主要分配给具有多尺度能量聚

集特征且位于连通域内部的时频区域，从而提升低

信噪比条件下弱目标的显著性，并降低背景噪声与

边缘误增强对后续检测的影响。

MEDE中涉及的主要参数包括 dB幅度谱参考

分位数 qref、前景分位数门限 q、dB域动态范围D、

多尺度局部统计核K ( )l 、内部性融合权重 α、增益

区间 [Gmin|Gmax ]、非线性指数 γ、连通域面积阈值

Tarea以及形态学结构元素半径 r。为避免针对不同

测试样本或不同 SNR条件进行人工调参，本文在

所有实验中均采用统一参数设置。具体参数如表 1

所示。

图 1给出了典型样本的增强过程与中间结果：

图 1 (a)为原始时频图，在强噪声背景下目标纹理

结构对比度较低；图 1 (b)为前景掩膜谱 M̂ ( k,t )，

能够自适应定位疑似目标区域并抑制离散噪点；

图 1 (d)为增益谱G ( k,t )，其高增益主要集中于目

标对应的连通块内部区域，背景区域保持接近零增

益；因此增强后的时频图（图 1 (c)）中目标条纹/

纹理结构得到显著凸显，而宽带噪声与非目标散点

被有效抑制。上述结果表明，MEDE可在不引入复

杂先验的情况下提升低信噪比时频表征的可分辨

性，为后续检测网络提供更具判别力的输入特征。

2　RF-YOLO-Lite检测网络

2.1　YOLOv11基线网络

YOLOv11是Ultralytics发布的新一代目标检测

网络，在检测精度、参数规模和推理速度之间具有

较好的综合性能。考虑到无人机射频时频图检测任

务对实时性和轻量化具有较高要求，本文选取YO‐

LOv11n作为基线模型。

YOLOv11 整体结构由骨干网络（Backbone）、

颈部网络（Neck）和检测头（Head）三部分组成。

骨干网络负责多尺度特征提取，通过卷积模块、

C3k2模块、SPPF模块和C2PSA模块逐级提取由浅

层纹理到高层语义的特征表示；颈部网络采用

FPN+PAN的双向特征融合结构，将不同尺度的语

  表 1　 参数设置说明

参数

qref 

q

D

K ( )l

α

Gmin

Gmax

γ

Tarea

r

取值

0.995

0.90

60 dB

3×3,5×5,9×9

0.35

8 dB

32 dB

1.2

3 像素

2

含义

dB 幅度谱参考分位数

前景分位数门限

dB 域动态范围

不同尺度的二维卷积核

内部性权重融合系数

最小增强增益

最大增强增益

非线性增益指数

连通域面积筛除阈值

形态学闭运算结构元素半径

选择依据

抑制异常强响应对动态范围裁剪的影响

平衡弱目标保留与噪声抑制

保留弱目标纹理，同时抑制低能量背景

兼顾窄带谱线、短时跳频片段和宽带图传能量带的不同尺度结构

以能量密度为主，抑制边缘过增强

避免前景区域增强不足

提升弱目标显著性，避免过增强

使高权重区域获得更集中增强

去除孤立噪点

平滑前景掩膜边界

··5
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义信息和细节信息进行融合；检测头在P3、P4和

P5三个尺度上完成边界框回归和类别预测。YO‐

LOv11模型结构示意见图 2。

2.2　RF-YOLO-Lite总体结构设计

针对无人机射频时频图中目标尺度小、能量

弱、形态稀疏且背景干扰复杂的特点，本文围绕检

测尺度、骨干网络、特征融合结构和检测头四个方

面对 YOLOv11n 进行任务适配性改进，构建 RF-

YOLO-Lite。其总体结构如图 3所示。

在检测尺度方面，本文引入高分辨率 P2检测

层，以增强网络对窄带谱线、弱小跳频片段和局部

能量块的定位能力；同时裁剪原始P5直接检测分

支，仅保留 P5 高层语义特征参与后续特征融合，

从而减少与本文目标尺度分布不匹配的大尺度检测

开销。在骨干网络方面，采用 Ghost 模块对部分

C3k2特征提取单元进行轻量化替换，以降低通道

冗余和参数规模。在颈部网络方面，引入基于

GSConv 和 VoV-GSCSP 的 SlimNeck 结构，在保持

跨尺度信息传递能力的同时减少特征融合阶段的计

算开销。在检测头方面，采用轻量共享解耦检测头

Detect_LSDECD，通过通道统一和跨尺度共享细节

增强卷积减少多尺度预测端的重复计算[22]。

由此，RF-YOLO-Lite 并非对 YOLOv11n 的简

单压缩，而是根据无人机射频时频图目标形态进行

的协同结构重构。P2/P5尺度调整用于增强小目标

适配性，Ghost用于压缩骨干冗余计算，SlimNeck

用于降低多尺度融合成本，Detect_LSDECD 用于

减少检测头重复参数。上述设计共同实现了检测精

度、参数量、计算复杂度和推理效率之间的平衡。

(a)　原始时频图 (b)　前景掩膜 (c)　增强时频图 (d)　增益谱

图 1　MEDE 方法

Conv
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图 2　YOLOv11模型结构
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图 3　RF-YOLO-Lite模型结构
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2.3　P2小目标检测层与P5检测头裁剪设计

无人机射频信号在时频图中通常表现为窄带谱

线、短时跳频片段和细长能量带。这类目标在空间

上占比小、纹理细弱，在低信噪比条件下容易被背

景噪声或宽带干扰淹没。若仅使用YOLOv11原有

的P3、P4和P5三个检测尺度，浅层高分辨率特征

在多次下采样过程中容易丢失，导致弱小目标边界

模糊、响应减弱或直接漏检。

为增强网络对细粒度时频结构的感知能力，本

文在原有多尺度检测框架中增加P2检测层。P2特

征图具有更高空间分辨率，能够更好地保留窄带谱

线、离散跳频点和局部弱能量块的位置信息，有利

于提升低信噪比条件下的小目标检出能力。

与此同时，本文裁剪 P5的直接检测分支。与

自然图像检测中大、中、小目标并存的情况不同，

本文数据中的有效射频目标主要集中于小尺度和中

小尺度区域，大尺度完整目标占比较低。P5检测

头对应低分辨率特征图，更偏向大范围语义区域建

模，其直接检测作用与本文目标尺度分布不完全匹

配。因此，本文保留P5高层特征参与上采样和跨

尺度融合，但取消其直接检测输出，以减少大尺度

预测分支带来的冗余计算。

综上，本文采用“引入P2、裁剪P5直接检测

头”的尺度重构策略。该策略并非简单增加或减少

检测尺度，而是在保留高层语义辅助作用的前提

下，将检测资源更多分配给与无人机射频时频图目

标形态更匹配的P2、P3和P4尺度，从而提升弱小

目标检测能力并控制模型复杂度。

2.4　基于Ghost的轻量骨干网络

无人机射频时频图中的目标纹理相对规则，主

要由窄带谱线、短时跳频片段和局部连续能量带构

成。与自然图像中复杂语义目标相比，此类时频纹

理在不同通道之间更容易产生相似响应，骨干网络

中存在一定冗余特征计算。因此，本文在保持YO‐

LOv11n 骨干网络层级结构稳定的基础上，引入

Ghost模块对部分特征提取单元进行轻量化替换。

Ghost模块的基本结构如图 4所示。该模块首

先通过少量标准卷积生成固有特征，再利用廉价线

性变换生成派生特征，最后将二者在通道维度进行

组合输出。相比完全依赖标准卷积的特征生成方

式，Ghost模块能够在保持输出通道数不变的情况

下降低参数量和理论计算量。

考虑到浅层特征对弱小目标边缘和细粒度纹理

较为敏感，本文并未对骨干网络进行全局Ghost化

替换，而是采用选择性替换策略。具体而言，输入

端两层标准卷积、SPPF模块和C2PSA模块保持不

变，仅将Backbone各阶段中的C3k2特征提取模块

替换为 C3k2_GhostConv。具体替换位置如表 2

所示。

由表 2可见，Ghost模块主要嵌入P2/4、P3/8、

P4/16 和 P5/32 四个阶段的 C3k2 特征提取单元中。

这些位置承担主要通道变换任务，是骨干网络参数

量和计算量较集中的部分。通过在这些阶段引入

C3k2_GhostConv，可压缩中间特征提取过程中的

冗余卷积计算；同时保留下采样卷积、SPPF 和

C2PSA等关键模块，可避免过度轻量化导致浅层

纹理细节或高层语义表达受损。因此，Ghost模块

在本文网络中的主要作用是降低骨干网络冗余计

算，并为P2高分辨率检测分支和后续多尺度特征

融合预留计算预算。

2.5　基于SlimNeck的多尺度特征融合结构

引入 P2检测层后，网络需要在更高分辨率特

征图上进行跨尺度融合和预测，计算量与访存开销

随之增加。为在保持弱小目标表征能力的同时降低

Neck 部分的融合成本，本文采用基于 GSConv 和

VoV-GSCSP 的 SlimNeck 结构替换 YOLOv11n 中部

分特征融合模块。

GSConv由标准卷积分支和轻量卷积分支组成。

.

..
输入

Conv

映射

输出

 Φ1

 Φ2

 Φn

Intrinsic

Ghost

 
图 4　GhostModule结构图

  表 2　 Ghost模块在骨干网络中的替换位置

层号

2

4

6

8

YOLOv11n
结构

C3k2

C3k2

C3k2

C3k2

改进后结构

C3k2_GhostConv

C3k2_GhostConv

C3k2_GhostConv

C3k2_GhostConv

输出尺

度

P2/4

P3/8

P4/16

P5/32

输入

通道

32

64

128

256

输出

通道

64

128

128

256
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标准卷积分支用于保留跨通道信息交互能力，轻量

卷积分支用于降低局部空间特征提取的计算开销，

两支路输出经拼接和通道重排后形成融合特征。相

比直接使用深度可分离卷积，GSConv在降低计算

量的同时保留了较好的通道混合能力，更适合用于

多尺度特征融合阶段。图 5给出了轻量卷积的基本

示意，图 6进一步展示了GSConv的结构。

在GSConv的基础上，本文采用VoV-GSCSP作

为 Neck 中的核心融合单元，其结构如图 7 所示。

VoV-GSCSP采用跨阶段双分支结构：一条分支通

过 GS Bottleneck 提取局部结构和通道混合特征，

另一条分支保留输入特征中的原始纹理响应，随后

将两支路特征拼接并通过卷积完成通道整合。该设

计能够在降低Neck计算量的同时减轻弱纹理在多

尺度融合过程中的信息损失。

本文中SlimNeck的具体使用位置如表 3所示。

VoV-GSCSP 主要布置在各尺度 Concat 操作之后，

用于替换原 YOLOv11n Neck/Head 中的 C3k2 融合

模块；GSConv主要用于PAN自底向上路径中的下

采样融合位置，用于替代部分标准下采样卷积。

具体而言，在自顶向下路径中，P5高层语义

特征首先上采样并与P4特征拼接，经VoV-GSCSP

完成跨尺度融合；随后继续上采样并与P3特征拼

接，再经VoV-GSCSP输出P3融合特征；最后进一

步上采样至P2尺度，与浅层高分辨率特征拼接后

通过VoV-GSCSP形成P2检测特征。该路径主要用

于将高层语义信息传递至浅层高分辨率特征，以增

强小尺度弱目标的语义感知能力。

在自底向上路径中，P2 融合特征首先通过

GSConv 下采样并与 P3 融合特征拼接，经 VoV-

GSCSP形成P3检测特征；随后P3融合特征继续通

过GSConv下采样并与 P4融合特征拼接，经VoV-

GSCSP形成P4检测特征。该路径主要用于将浅层

细粒度定位信息回传至中高层尺度，以提高不同尺

度检测特征的结构一致性。

2.6　轻量共享解耦检测头轻量共享解耦检测头Detect_LSDECD

常规多尺度解耦检测头通常在每个检测尺度上

分别构建分类分支和回归分支。该结构有利于分类

和定位任务分离，但在P2、P3和P4等多个尺度上

会重复引入卷积计算。考虑到无人机射频时频图中

不同尺度目标均主要表现为条带状、块状或短时片

段状纹理，其局部结构具有一定相似性，检测头中

的部分细节增强过程具备跨尺度共享的可能。

为此，本文采用轻量共享解耦检测头 De‐

tect_LSDECD对预测端进行重构，其结构如图 8所

示。该检测头首先使用 GN_Conv 1 × 1 对 P2、P3

卷积核a

输入

C1通道

卷积核b

卷积核c

输出

C1通道

深度可分离卷积

 
图 5　轻量卷积示意图

DSC

SC

Concat Shuffle
输入

C1通道

输出

C2通道

C2 / 2通道

C2 / 2通道

GSConv

 

图 1 GSConv 结构示意图 
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和P4三个尺度的输入特征进行通道对齐，将其统

一映射到隐藏通道数 hidc。在本文配置中，De‐

tect_LSDECD 的基准隐藏通道数为 256，经 YO‐

LOv11n 宽度系数缩放后，实际 hidc 为 64。因此，

三个检测尺度在进入共享细节增强卷积前均被统一

调整为64个通道。

完成通道对齐后，各尺度特征共用同一套DE‐

Conv_GN 3 × 3细节增强卷积进行特征提取。本文

的共享卷积由两个连续的DEConv_GN模块组成，

其输入和输出通道数均为 64。与为每个尺度单独

建立卷积增强分支不同，该设计在P2、P3和P4三

个检测尺度之间共享细节增强参数，从而减少多尺

度检测头中的重复计算。

在共享增强之后，Detect_LSDECD 仍保留解

耦检测形式，分别通过独立的 1 × 1卷积分支输出

边界框回归结果和类别预测结果。其中，边界框回

归分支输出通道数为4 × regmax，本文设置 regmax =

16，因此回归分支输出通道数为 64；分类分支输

出通道数为类别数nc，本文采用单类别无人机射频

目标标注，因此nc = 1。此外，回归分支后设置尺

度因子 Scale，用于对不同检测尺度上的边界框回

归输出进行自适应调整。

综上，Detect_LSDECD 通过“通道统一—共

享增强—解耦预测”的方式降低预测端冗余计算。

对于本文任务，不同尺度射频目标具有相似的局部

时频纹理，跨尺度共享细节增强卷积能够在较低参

数量下提取一致的时频结构特征，从而在保持检测

头预测能力的同时降低模型规模和计算复杂度。

需要说明的是，RF-YOLO-Lite中各结构改动

并非相互独立的简单叠加，而是围绕无人机射频时

频图的目标形态与轻量化需求形成的协同设计。P2

检测层用于强化浅层高分辨率特征对细粒度弱纹理

的感知能力，P5直接检测分支裁剪用于减少与任

务相关性较低的大尺度预测开销；Ghost模块用于

压缩骨干网络中由规则时频纹理带来的通道冗余；

SlimNeck用于在较低计算开销下完成浅层定位细

节与高层语义信息的双向融合；Detect_LSDECD

则进一步减少多尺度检测头中的重复卷积计算。上

述模块分别作用于检测尺度、骨干特征提取、颈部

特征融合和预测端轻量化，共同构成面向低信噪比

无人机射频时频图检测的RF-YOLO-Lite网络。

3　实验设置

3.1　实验数据集

为在可控条件下评估复杂电磁环境中的检测性

能，本文基于典型无人机通信与图传场景构建复合

射频信号仿真数据集。仿真信号由两类典型无人机

业务分量构成：宽带图传链路和跳频控制链路。通

过对链路的载频占用、带宽尺度、时域持续特征及

功率水平等进行参数化配置，可覆盖多种实际工作

状态下的时频表现。

图 9给出了四种典型时频样例，用于说明复合

无人机射频信号在时频平面上的主要形态差异。各

样例均由宽带图传链路与跳频控制链路叠加形成，

SC

输入

Concat

GS
Bottleneck

SC

输出

SC

VoV
GSCSP

 
图 7　VoV-GSCSP结构图

  表 3　SlimNeck在RF-YOLO-Lite Neck/Head中的使

用位置

层号

13

16

19

20

22

23

25

YOLOv11n 
结构

C3k2

C3k2

C3k2

Conv

C3k2

Conv

C3k2

改进后结构

VoVGSCSP

VoVGSCSP

VoVGSCSP

GSConv

VoVGSCSP

GSConv

VoVGSCSP

输出尺

度

P4/16

P3/8

P2/4

P3/8

P3/8

P4/16

P4/16

输入通

道

384

256

128

32

96

64

192

输出通

道

128

64

32

32

64

64

128

GN_Conv
1x1

GN_Conv
1x1

GN_Conv
1x1

DEConv_GN
3x3

DEConv_GN
3x3

P2

P3

P4

Conv_Box

Conv_Cls

Conv_Box

Conv_Cls

Conv_Box

Conv_Cls

Scale

Scale

Scale

 
图 8　Detect_LSDECD结构图
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其中，连续条带状或块状能量区域对应宽带图传链

路，反映其较大的瞬时带宽和较强的时域持续性；

离散小能量簇对应跳频控制链路，体现其在频率维

上的离散占用和时域上的间歇驻留特征。不同样例

之间的差异主要体现在两个方面：一是宽带图传链

路的带宽占用形态不同，表现为连续能量带的宽

度、占空比及时间持续长度存在变化；二是跳频控

制链路的跳频点分布不同，表现为离散能量簇的数

量、频率落点及时间位置存在差异。上述样例表

明，数据集中同时覆盖了不同图传带宽形态和不同

跳频控制模式下的典型复合时频结构，可较好反映

无人机射频业务在时频表示上的多样性。

所有复合信号经过统一的时频分析流程转换为

幅度时频矩阵，作为后续检测网络的输入样本。为

逼近真实电磁条件，仿真中叠加宽带高斯白噪声，

并将总体信噪比控制在0～−20 dB范围内，以2 dB

为步长设置不同噪声强度，从而用于评估模型在噪

声逐步增强情况下的检测鲁棒性。图 10仅选取若

干代表信噪比进行可视化对比。

在获得时频幅度矩阵后，对其中包含无人机业

务信号的时频片段进行统一目标标注：将宽带图传

块与跳频控制块共同视作“无人机射频目标”，采

用单类别边界框标注其在时频平面上的空间范围。

数据集共包含 4400 张时频图像，划分为训练集

3520张、验证集440张与测试集440张。

此外，为进一步验证所提方法在真实采集射频

信号上的适用性，本文引入DroneRFa公开无人机

射频数据集进行补充实验。DroneRFa由软件无线

电设备采集无人机与遥控器之间的通信射频信号，

覆盖 915 MHz、2.4 GHz 和 5.8 GHz 等 ISM 频段，

原始文件包含RF0和RF1两路复基带通道，并提供

无人机机型、距离和信号片段等标签信息。本文选

取其中T0000～T1011编号样本，将T0001～T1011

中的无人机通信信号统一作为单类别“无人机射频

目标”进行时频图检测验证，T0000背景样本用于

提供无目标或背景参照。需要说明的是，Dron‐

eRFa实验作为实采信号加噪退化条件下的补充验

证实验，单独构建训练集、验证集和测试集。模型

在DroneRFa加噪退化数据集上重新训练，在验证

集上选择最优权重，并在独立测试集上进行评估。

该实验主要用于验证所提方法在实采射频信号低信

噪比退化条件下的适用性和检测鲁棒性。Dron‐

eRFa相关数据处理和加噪退化实验设置见4.6节。

3.2　实验环境与参数设置

实验所使用的有关硬件、软件及实验环境详细

信息如表 4所示。

实验训练批次为 16、训练轮数为 300；采用

SGD优化器，初始学习率 0.01、权重衰减 0.0005，

并使用余弦退火学习率策略；输入分辨率为 640×

640。此外，采用混合精度训练与数据增强以加速

训练、降低显存占用并提升泛化能力。

3.3　评价指标

为全面评估不同检测模型及时频增强方法的性

能，本文采用精度(Precision)、召回率(Recall)、平

均精度(AP)、平均平均精度(mAP)等常用目标检测

指标。同时，为刻画模型复杂度与计算开销，引入

 

0 dB -4 dB -8 dB -12 dB -16 dB -20 dB
 

图 1 不同信噪比下的射频时频图 

图 9　典型复合射频时频样例
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参数量(Params)和浮点运算量(GFLOPs)作为补充

指标。

在二分类(前景/背景)检测任务中，以真实正样

本数记为TP，误检数记为FP，漏检数记为FN，则

精度和召回率分别定义为

Precision =
TP

TP + FP
,   Recall =

TP
TP + FN

(14)

在不同置信度阈值下得到的一组(Precision,Re‐

call)组成 P–R 曲线，其下方面积即为平均精度

AP。对所有样本按 IoU阈值 0.5计算得到的AP记

为AP50，对 IoU阈值从 0.5到 0.95以 0.05为步长取

均值得到AP50:95，本文分别以mAP@0.5和mAP@

0.5:0.95作为主要检测精度指标。

参数量（Params）用于表征模型存储规模，浮

点运算量（GFLOPs）用于量化单次前向推理所需

的浮点运算次数，二者共同反映模型在资源受限平

台上的部署代价。

后续实验将基于上述数据集与评价指标，对比

分析MEDE增强前后不同YOLO系列轻量模型及

RF-YOLO-Lite的检测性能，并通过消融实验验证

各结构模块与时频增强策略的有效性。

4　实验结果分析

为降低单次随机生成样本对实验结论的影响，

本文仿真实验均采用相同的数据生成规则、参数分

布和标注方式重复构建实验数据集。不同实验小节

根据验证目标分别生成对应的数据集，并在每组实

验内部保持相同的数据划分、训练参数、测试集和

评价指标。具体而言，4.1节用于比较不同时频增

强方法，4.3节用于比较不同检测网络结构，4.4节

用于分析RF-YOLO-Lite各模块的消融贡献。由于

表 5、表 7和表 8对应不同的独立生成数据集，跨

表之间同一模型的绝对指标可能存在小幅波动，因

此本文主要依据各表内部的相对性能变化分析对应

方法或模块的有效性，不直接进行跨表绝对数值

比较。

4.1　MEDE 的检测性能评估

为验证所提多尺度能量密度引导时频增强

（MEDE）方法的有效性，本文在不改变检测网络

结构的前提下，以YOLOv11n为统一检测模型，对

原始时频图、MEDE增强时频图以及两类典型时频

增强/去噪方法进行对比实验。对比方法包括小波

去噪和高斯滤波。其中，小波去噪主要通过多尺度

分解与阈值抑制降低噪声分量，高斯滤波则通过局

部平滑抑制随机噪声。所有输入样本均采用相同训

练配置和评价指标，以保证不同增强方法之间的公

平比较。实验结果如表 5所示。

由表 5可见，相较于原始时频图，三种增强/

去噪方法均能够在一定程度上提升检测性能，说明

前端时频图处理有助于改善低信噪比条件下目标与

背景的可分性。在本组增强方法对比实验中，

MEDE 的 综 合 性 能 最 优 ， Precision、 Recall、

mAP@0.5 和 mAP@0.5: 0.95 分 别 达 到 94.77%、

91.05%、96.05% 和 76.49%。与原始时频图相比，

MEDE的Recall提升 12.98个百分点，mAP@0.5提

升9.46个百分点，mAP@0.5:0.95提升10.06个百分

点，表明其对弱目标漏检和定位不稳定问题具有明

  表 5　 增强/原始时频图上的检测性能比较

方法

原始时频图

MEDE

小波去噪

高斯滤波

Precision/%

92.55

94.77

94.53

94.19

Recall/%

78.07

91.05

87.09

79.33

mAP@
0.5/%

86.59

96.05

94.41

87.95

mAP@
0.5:

0.95/%

66.43

76.49

76.03

68.10

  表 4　 实验环境

环境

操作系统

CPU

GPU

编译环境

CUDA

深度学习框架

型号

Windows 10

Intel Core i9-14900HX 2.20 GHz

NVIDIA GeForce RTX4090 16 GB

Python 3.10.14

12.1

PyTorch 2.2.2
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显改善作用。

与小波去噪和高斯滤波相比，MEDE的优势主

要体现在目标区域的选择性增强。小波去噪能够通

过多尺度分解抑制部分噪声，因此性能明显优于原

始时频图；但其主要依据幅值分解和阈值策略进行

处理，对无人机射频目标的局部能量聚集性和连通

域结构缺乏显式建模。高斯滤波能够平滑随机噪

声，但也可能模糊窄带谱线、短时跳频片段和局部

能量边界。相比之下，MEDE通过自适应前景掩

膜、多尺度局部能量密度估计和连通域内部性权

重，对疑似目标区域施加选择性非线性增益，因此

能够在增强弱目标显著性的同时减少背景噪声同步

放大。

图 11进一步给出了不同信噪比条件下各方法

的检测结果。总体来看，随着信噪比从−20 dB提

升至0 dB，各方法性能均逐步提高，并在中高信噪

比区间趋于饱和；不同方法之间的差异主要集中在

−20～−16 dB的低信噪比区间。以mAP@0.5为例，

在−20 dB、−18 dB和−16 dB条件下，原始时频图

分别为 38.86%、53.84%和 78.11%，MEDE则分别

提升至 63.90%、89.94%和 97.67%，明显优于原始

时频图和小波去噪结果。说明MEDE的主要作用

集中在强噪声背景下的弱目标增强阶段。

综上，MEDE相较于原始时频图、小波去噪和

高斯滤波均表现出更好的综合检测性能。其优势来

自前景自适应筛选、多尺度能量聚集建模和内部性

约束三者的共同作用，能够有效提升低信噪比条件

下无人机射频弱目标的可分辨性，为后续检测网络

提供更稳定的时频输入。

图 11　增强/原始时频图在不同信噪比下的实验结果

4.2　MEDE 参数敏感性分析

为进一步分析MEDE关键参数对增强效果的

影响，本文采用单因素变量法进行参数敏感性实

验。实验中以YOLOv11n作为固定检测器，保持数

据划分、训练轮数、优化器、输入尺寸和测试阈值

不变，每次仅改变一个核心参数，其余参数保持

表 1中的默认设置。考虑到多尺度核K ( )l 、内部性
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融合权重α、连通域面积阈值Tarea和形态学结构元

素半径 r主要用于保持局部统计和掩膜净化过程的

结构稳定性，本文不对其逐一展开敏感性实验，而

重点考察分位数门限 q、动态范围 D、增益上限

Gmax以及非线性指数 γ对检测性能的影响。评价指

标 包 括 Precision、 Recall、 mAP@0.5 和 mAP@

0.5:0.95。

由表 6可见，在合理参数范围内，MEDE的检

测性能整体波动较小，说明该方法对关键参数变化

表现出较好的稳定性。所有参数组合下，mAP@

0.5 基本保持在 0.957～0.965 之间，最大波动仅为

0.008；Recall保持在 0.899～0.917之间，整体变化

幅度较小。这表明MEDE的性能提升并非依赖某

一组精细调节的超参数获得，而是在较宽参数范围

内均能保持稳定的增强效果。

对于分位数门限q，当q从0.85增大到0.95时，

mAP@0.5 仅在 0.957～0.962 之间变化，整体较为

稳定。其中，q = 0.90时Recall达到最高值 0.917，

说明该设置能够保留更多低信噪比条件下的弱目标

响应；当 q 进一步增大至 0.95 时，Recall 下降至

0.899，表明过高的分位数门限会使前景掩膜过于

保守，部分弱小跳频片段和低能量目标边缘可能被

漏选。因此，本文选取q = 0.90作为默认分位数门

限，以在弱目标保留和噪声抑制之间取得平衡。

对于动态范围D，当D在 40～70 dB范围内变

化时，mAP@0.5 保持在 0.958～0.962 之间，说明

MEDE对动态范围参数具有较好的鲁棒性。其中，

D = 60 dB时Recall和mAP@0.5均达到最高值，分

别为0.917和0.962。较小的D会压缩低能量弱目标

纹理，较大的D则会保留更多背景噪声和宽带干扰

响应。综合考虑弱目标检出能力和整体检测精度，

本文将D = 60 dB作为默认动态范围。

对于增益上限 Gmax，当 Gmax = 24 dB 时 Preci‐

sion和mAP@0.5略高，说明较低增益有助于减少

误检；当Gmax = 32 dB时Recall达到最高值 0.917，

说明适当提高增益能够增强弱目标显著性并降低漏

检；当 Gmax 进一步增大至 40 dB 时，Recall 和

mAP@0.5反而下降，说明过强增强可能同步放大

边缘噪声和干扰纹理，影响检测稳定性。因此，本

文选择[Gmin,Gmax ] = [ 8,32] dB作为默认增益区间，

以兼顾弱目标召回率和整体检测性能。

对于非线性指数 γ，实验结果显示，γ = 1.0时

Precision、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95较高，说明

线性增益映射有利于获得较好的综合定位性能；而

γ = 1.2 时 Recall 达到最高值 0.917，更有利于低信

噪比弱目标检出。考虑到本文主要针对复杂频谱与

低信噪比条件下无人机射频目标易漏检的问题，参

数选择更侧重弱目标召回能力。因此，本文采用

γ = 1.2作为默认非线性指数。

综上，MEDE在不同关键参数设置下均保持较

稳定的检测性能，说明该方法具有较好的参数鲁棒

性 。 本 文 最 终 采 用 q = 0.90、 D = 60dB、

[Gmin,Gmax ] = [ 8,32] dB和 γ = 1.2作为默认参数。所

有 SNR条件下均使用同一组参数，不针对不同信

噪比样本进行单独调参，从而保证实验设置的一致

性和方法的可复现性。

4.3　模型对比实验

在统一数据集与训练配置下，选取YOLOv5n、

YOLOv8n、YOLOv10n、YOLOv11n、YOLOv12n

等多种轻量化目标检测模型与RF-YOLO-Lite进行

对比，结果如表 7所示。同时，为增强对比实验的

任务针对性，进一步引入面向射频时频图检测任务

的DFN-YOLO作为专用模型对比方法。表中同时

给出了参数量、GFLOPs、batch size = 1条件下的

  表 6　 MEDE关键参数敏感性分析

参数

q

D

Gmax

γ

取值

0.85

0.90

0.93

0.95

40

50

60

70

24

32

40

0.8

1.0

1.2

1.5

Precision

0.952

0.948

0.947

0.945

0.950

0.945

0.948

0.951

0.955

0.948

0.952

0.939

0.952

0.948

0.946

Recall

0.912

0.917

0.908

0.899

0.912

0.908

0.917

0.907

0.912

0.917

0.909

0.916

0.914

0.917

0.912

mAP@
0.5

0.961

0.962

0.961

0.957

0.960

0.958

0.962

0.961

0.964

0.962

0.959

0.962

0.965

0.962

0.960

mAP@
0.5:0.95

0.762

0.752

0.779

0.772

0.768

0.762

0.752

0.764

0.767

0.752

0.771

0.766

0.769

0.752

0.768

··13
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推理速度（FPS）以及 Precision、Recall 和 mAP@

0.5等指标，用于综合评估模型的检测性能、复杂

度和实时性。

从检测性能看，RF-YOLO-Lite的综合表现最

好，其 Precision、 Recall 和 mAP@0.5 分别达到

98.52%、 89.59% 和 94.85%。 与 基 线 模 型 YO‐

LOv11n相比，Precision提升2.19个百分点，Recall

提升3.84个百分点，mAP@0.5提升1.38个百分点，

说明所提网络在无人机射频时频图检测任务中具有

更强的小目标检出能力和整体检测性能。

从模型复杂度看，RF-YOLO-Lite的参数量仅

为 1.39×106，GFLOPs 为 5.4，均为对比模型中最

低。相较于 YOLOv11n，其参数量下降约 46%，

GFLOPs 下 降 约 14%； 相 较 于 YOLOv5n、 YO‐

LOv8n等轻量模型，也表现出更小的模型规模和更

低的理论计算开销。这表明，通过检测尺度重构以

及骨干、颈部和检测头的协同轻量化设计，模型复

杂度得到了有效控制。

与射频时频图检测专用模型DFN-YOLO相比，

RF-YOLO-Lite的参数量由 3.08×10⁶降低至 1.39×10

⁶，GFLOPs由 8.1降低至 5.4，FPS由 200.10帧/s提

升 至 235.75 帧/s； 同 时 ， Precision、 Recall 和

mAP@0.5 也分别由 96.41%、85.65% 和 93.46% 提

升 至 98.52%、 89.59% 和 94.85%。 这 说 明 RF-

YOLO-Lite不仅相较通用轻量检测模型具有更优综

合性能，在面向射频时频图检测的专用模型对比中

也表现出更好的精度与复杂度平衡。

从实际推理速度看，RF-YOLO-Lite在当前实

验平台上的 FPS为 235.75 帧/s，略高于YOLOv11n

的230.12 帧/s，也高于其余对比模型。按单帧延迟

折算，其平均推理时间约为 4.24 ms/帧，与 YO‐

LOv11n相比具有一定优势。这表明，所提模型在

当前实验平台上具有较高的推理速度，模型复杂度

下降在一定程度上转化为了实际推理效率提升；但

其在具体边缘硬件上的部署表现仍需进一步验证。

为比较噪声鲁棒性，选取参数量与计算量同量

级 的 YOLOv5n、 YOLOv8n、 YOLOv11n 与 RF-

YOLO-Lite，统计其在不同 SNR 下的 mAP@0.5。

结果如图 12所示，在−20～−16 dB的极低 SNR区

间，RF-YOLO-Lite相对其他轻量YOLO模型保持

约 1个百分点以上的mAP优势；当 SNR ≥ −14 dB

时，各模型性能趋于饱和，mAP@0.5接近 100%，

差异收敛。因此，在总体复杂度相当的条件下，

RF-YOLO-Lite在低信噪比场景表现出更强的噪声

鲁棒性。

4.4　模型消融实验

为定量分析各结构改进对检测性能、模型复杂

度及实际推理效率的影响，本文以YOLOv11n为基

线模型，依次引入 P2 检测层、P5 检测头裁剪、

Ghost模块、SlimNeck以及Detect_LSDECD，消融

  表 7　 模型对比实验结果

模型

YOLOv5n

YOLOv8n

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv12n

DFN-YOLO

RF-YOLO-Lite

参数量

2.50 × 106

3.00 × 106

2.26 × 106

2.58 × 106

2.55 × 106

3.08 × 106

1.39 × 106

GFLOPs

7.1

8.1

6.5

6.3

6.3

8.1

5.4

FPS / ( 帧·s - 1)

209.73

220.64

226.91

230.12

162.44

200.10

235.75

Precision/%

96.08

96.19

96.13

96.33

95.72

96.41

98.52

Recall/%

87.48

87.87

85.03

85.75

85.35

85.65

89.59

mAP@0.5/%

93.39

93.81

93.11

93.47

92.71

93.46

94.85

图 12　不同模型在不同信噪比下的实验结果
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实验结果如表 8所示。

由表 8可见，引入P2检测层后，mAP@0.5由

93.47% 提升至 94.91%，mAP@0.5: 0.95 由 77.75%

提升至 80.74%，说明高分辨率P2分支能够增强网

络对窄带谱线、跳频片段和局部弱能量块等小尺度

目标的感知能力。但与此同时，GFLOPs由 6.3增

加至 10.3，FPS 由 230.12 帧/s 降至 190.59 帧/s，表

明高分辨率检测分支会带来明显的计算和访存

开销。

在保留P2检测层的基础上裁剪P5直接检测分

支后，参数量由 2.67×106降至 1.94×106，GFLOPs

由 10.3 降至 9.8，FPS 由 190.59 帧/s 提升至 201.92 

帧/s，而 mAP@0.5 和 mAP@0.5: 0.95 基本保持稳

定。这说明在本文数据集中，目标主要表现为小尺

度和中小尺度时频结构，P5低分辨率检测头的直

接检测贡献有限。保留P5高层语义特征参与融合、

但取消其直接检测输出，能够在基本不损失精度的

情况下降低大尺度预测分支的冗余开销。

进一步引入Ghost模块后，参数量由 1.94×106

降至1.62×106，GFLOPs由9.8降至9.1，说明Ghost

模块能够有效降低骨干网络的参数量和理论计算

量。但此时 FPS由 201.92帧/s降至 187.36帧/s，并

未随GFLOPs下降而提升。其原因在于，Ghost模

块内部包含轻量线性变换、特征拼接和通道组合等

操作。在RTX4090这类高端GPU上，标准卷积通

常具有高度优化的 cuDNN实现，而小算子、深度

可分离卷积和 concat操作可能带来额外的访存和调

度开销。因此，Ghost的主要作用应理解为压缩模

型参数量和理论计算量，而非在所有硬件平台上必

然提升实际FPS。

在 Ghost 模 块 基 础 上 引 入 SlimNeck 后 ，

GFLOPs 进一步降至 8.6，FPS 恢复至 201.84 帧/s，

mAP@0.5 和 mAP@0.5: 0.95 分 别 为 94.90% 和

80.33%。这说明 SlimNeck对多尺度特征融合阶段

的计算压缩较为有效，能够在保持跨尺度特征表达

能力的同时减少Neck中的冗余卷积与访存开销。

最后，将检测头替换为 Detect_LSDECD 后，

参数量进一步降至 1.39×106，GFLOPs 降至 5.4，

FPS提升至 235.75帧/s。该结果表明，多尺度检测

头中的重复分类和回归分支也是影响模型复杂度和

推理速度的重要来源。Detect_LSDECD 通过通道

统一、共享细节增强卷积和轻量解耦预测，减少了

P2、P3和P4多尺度检测头中的重复计算，使最终

模型获得最低参数量、最低GFLOPs和最高FPS。

综合来看，各模块对精度和效率的影响并不完

全一致。P2 检测层主要提升弱小目标检测性能，

但会增加计算开销；P5检测头裁剪能够减少任务

相关性较低的大尺度预测冗余；Ghost模块降低参

数量和理论计算量，但在高端GPU上可能受算子

调度与访存影响导致 FPS 下降；SlimNeck 和 De‐

tect_LSDECD 则进一步压缩特征融合和预测端开

销，使最终模型在保持较高检测精度的同时获得更

优的参数量、计算量和推理速度折中。

4.5　时频增强与轻量结构的协同效果

为进一步分析时频增强与轻量化检测网络之间

的协同作用，本文比较 YOLOv11n+原始时频图、

YOLOv11n+增强时频图、RF-YOLO-Lite+原始时

频图和RF-YOLO-Lite+增强时频图四种组合在不同

信噪比条件下的检测结果，如图13所示。

总体来看，随着信噪比提高，四种组合的Pre‐

cision、Recall、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95均逐步

提升，并在中高信噪比区间趋于饱和。在低信噪比

区间，各方法之间的性能差异更为明显，说明前端

增强和网络结构改进主要作用于强噪声背景下的弱

  表 8　 消融实验结果

P2

√
√
√
√
√

P5

√
√
√
√

Ghost

√
√
√

SlimNeck

√
√

Detect_
LSDECD

√

参数量

2.58 × 106

2.67 ×106

1.94 ×106

1.62 ×106

1.63 ×106

1.39 ×106

GFLOPs

6.3

10.3

9.8

9.1

8.6

5.4

FPS / ( 帧·

s - 1)

230.12

190.59

201.92

187.36

201.84

235.75

mAP@
0.5/%

93.47

94.91

94.93

94.78

94.90

94.85

mAP@0.5:
0. 95/%

77.75

80.74

80.81

79.74

80.33

79.86

··15
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目标检测场景。

从单因素作用看，在相同检测网络条件下，

MEDE增强时频图的检测结果整体优于原始时频

图，说明前端增强能够提升弱目标纹理的可分辨

性；在相同输入条件下，RF-YOLO-Lite整体优于

YOLOv11n，说明尺度重构和轻量化结构能够增强

网络对小尺度时频目标的表征能力。二者联合使用

时，RF-YOLO-Lite+增强时频图在低信噪比区间取

得更优结果，表明前端增强与后端检测网络之间具

有较好的互补性。

需要指出的是，虽然联合方法在极低信噪比条

件下取得了相对更好的结果，但其绝对性能仍然有

限。例如在−20 dB条件下，最优组合仍存在一定

漏检，说明当目标能量被强噪声严重淹没时，时频

增强和检测网络仍难以完全恢复弱目标结构。因

此，本文方法更准确的结论是：在低信噪比范围内

能够有效改善弱目标检测性能，但并未完全突破极

端噪声条件下的检测失效边界。

图 13　四种组合在不同信噪比下的实验结果

图 15给出了同一样本在-18 dB条件下四种方

法的检测可视化结果，其中图 15 (a)为0 dB参考图

及真实边界框，用于说明目标在高信噪比条件下的

原始时频位置和结构形态。由图 15 (b)-(e)可见，

在低信噪比背景下，上方跳频控制链路对应的离散

弱目标以及下方宽带图传链路边界均受到明显噪声

干扰，不同方法在漏检和误检表现上存在差异。

其中，YOLOv11n+原始时频图的检测结果如

图 15 (b)所示，可见其在上方离散弱目标区域存在

较明显的漏检现象；采用RF-YOLO-Lite后，如图 

15 (c)所示，部分弱目标得到了补充检测。与原始

时频图相比，增强时频图输入能够进一步改善弱纹

理的可分辨性，YOLOv11n+增强时频图如图 15 (d)

所示，漏检目标数量有所减少。综合结构改进与增

强输入后，RF-YOLO-Lite+增强时频图的结果如图 

15 (e)所示，其对离散弱目标和连续占用带边界的

检测更完整，整体漏检现象相对较少。

该可视化结果与前述定量分析基本一致，说明

时频增强主要改善了低信噪比条件下弱目标纹理的

··16
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可分辨性，而RF-YOLO-Lite则进一步增强了对小

尺度时频结构的表征能力。二者联合使用时，对低

信噪比场景中的目标检出更为有利；但从图中仍可

看出，在较强噪声背景下，部分弱目标响应依旧较

弱，说明该方法在极低信噪比条件下仍存在一定失

效边界。

4.6　基于DroneRFa实采数据集的鲁棒性验证

为进一步验证所提方法在公开实采无人机射频

数据上的适用性，本文补充引入DroneRFa数据集

开展低信噪比退化实验。DroneRFa数据集由软件

无线电设备采集真实无人机与遥控器之间的通信射

频信号，能够反映实际信道、设备响应、环境噪

声、频段切换和背景干扰等因素。与前文构建的可

控仿真数据不同，DroneRFa的信号主体来自真实

采集环境，因此可用于补充评估所提方法在实采射

频信号上的适用性和鲁棒性。

本文选取DroneRFa中T0000～T1011编号对应

的数据文件进行实验。其中，T0000为背景参照信

号，T0001～T1011为无人机射频信号样本，覆盖

DJI Phantom 3、DJI Phantom 4 Pro、DJI MATRICE 

200、DJI MATRICE 100、DJI Air 2S、DJI Mini 3 

Pro、 DJI Inspire 2、 DJI Mavic Pro、 DJI Mini 2、

DJI Mavic 3和DJI MATRICE 300 等机型。考虑到

本文任务为无人机射频目标区域检测，而非无人机

型号识别，因此所有无人机机型统一标注为单类别

“无人机射频目标”，背景样本用于提供无目标参照

和复杂背景干扰样本。

DroneRFa原始文件为 .mat格式，每个文件包

含RF0_I、RF0_Q、RF1_I和RF1_Q四个通道。本

文分别将RF0_I与RF0_Q组合为RF0复基带信号，

将 RF1_I 与 RF1_Q 组合为 RF1 复基带信号。根据

DroneRFa 数据集的频段标注规则，S0000～S0111

主要对应初始通信频段，本文保留RF0通道生成时

频图；S1000～S1111 对应设备支持情况下的频段

切换样本，本文同时保留RF0与RF1通道生成时频

图，以覆盖 2.4 GHz和 5.8 GHz频段下的无人机通

信信号。

在时频图生成阶段，采样率设置为 100 MS/s，

RF0通道中心频率设置为2.44 GHz，RF1通道中心

频率设置为 5.8 GHz。考虑到 DroneRFa 数据采用

“采-存-采-存”的采集模式，且每10兆采样点内数

据连续，本文以 10 兆采样点作为连续处理单元，

并将其切分为 0.1 s 的复基带片段。每个片段经

STFT转换为时频图，窗函数采用Hamming窗，窗

长为 2048点，帧重叠率为 75%，FFT点数为 4096。

上述STFT参数与本文仿真数据集保持一致，以保

证仿真数据和实采数据在时频表示尺度上的可

比性。

由于原始DroneRFa数据集并非直接面向目标

检测任务提供边界框标注，本文在生成STFT时频

图后，对无人机射频信号占用区域进行单类别边界

框标注。标注对象包括跳频控制链路对应的离散能

量簇、图传链路对应的连续能量块以及其他可见无

人机通信占用区域。标注时将同一时频图中的所有

无人机通信占用区域统一视作“无人机射频目标”，

不区分具体机型和通信链路类型。

为评估不同噪声强度下的检测鲁棒性，本文在

DroneRFa原始复基带信号上额外叠加复高斯白噪

声，构建加噪退化数据集。信噪比范围设置为−30

～0 dB，步长为2 dB。需要说明的是，该实验并非

纯仿真数据实验，其信号主体来自DroneRFa实采

采集数据，人工加噪仅用于控制噪声强度，从而分

(a) (b)

TP

FN
FP

(c) (d) (e)  

图 1 (a) 为 0 dB 参考图及真实边界框；(b–e) 为同一样本在 -18 dB 条件下的检测结果，分别对应 YOLOv11n + 原始时频图、RF-YOLO-Lite + 

原始时频图、YOLOv11n + 增强时频图和 RF-YOLO-Lite + 增强时频图。图中蓝色实线框表示正确检测结果（TP），红色实线框表示漏检目标

对应的真值位置（FN），黑色实线框表示误检目标（FP）。 
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析所提方法在真实信号低信噪比退化条件下的检测

能力。为避免数据泄漏，数据划分在加噪之前完

成，同一原始 .mat文件或同一连续片段生成的不同

SNR样本仅出现在训练集、验证集或测试集中的一

个子集中。最终构建的DroneRFa加噪退化检测数

据集共包含19303张时频图样本，并按照8:1:1的比

例划分为训练集、验证集和测试集。其中，训练集

15442张，验证集1930张，测试集1931张。

在模型训练与测试设置方面，DroneRFa加噪

退化实验采用与前述实验一致的训练流程。具体而

言，YOLOv11n和RF-YOLO-Lite均在DroneRFa加

噪退化数据集的训练集上重新训练，并通过验证集

选择最优模型权重，最终在独立测试集上统计Pre‐

cision、Recall、mAP@0.5和mAP@0.5:0.95。与仿

真数据训练后直接测试DroneRFa数据的跨数据集

评估不同，本文DroneRFa实验主要考察同一实采

数据域内不同信噪比退化条件下的检测表现，实验

结果主要用于说明所提方法在实采射频信号加噪退

化条件下的检测鲁棒性。

对于复基带信号 x (n )，其平均信号功率定

义为

Ps =
1
N∑n = 1

N

| x (n )| 2 (15)

在给定信噪比SNRdB下，噪声功率为

Pn =
Ps

10SNRdB /10
(16)

对于复信号，加入的复高斯白噪声为

w (n ) =
Pn

2 (wI (n ) + jwQ (n ) ) (17)

其中，wI (n )和wQ (n )为相互独立的标准高斯随机

变量。最终加噪信号表示为

xnoisy (n ) = x (n ) + w (n ) (18)

图 16给出了同一DroneRFa实采信号片段在不

同加噪 SNR条件下的时频图样例。第一行为加噪

后的原始时频图，第二行为对应的MEDE增强时

频图。各子图采用相同 STFT 参数和统一显示范

围。随着SNR由 0 dB降低至−30 dB，目标能量结

构逐渐被噪声淹没；经MEDE处理后，弱目标区

域的局部能量聚集结构得到一定增强，但在极低

SNR条件下仍存在部分目标结构难以恢复的情况。

在DroneRFa加噪退化数据集上，本文分别比

较YOLOv11n+原始时频图、YOLOv11n+MEDE增

强时频图、RF-YOLO-Lite+原始时频图以及 RF-

YOLO-Lite+MEDE 增强时频图四种组合，实验结

果如表 9所示。

  表 9　 DroneRFa 加噪退化数据集上的检测性能比较

方法组合

YOLOv11n + 原始时频图

YOLOv11n + MEDE 增强时频图

RF-YOLO-Lite + 原始时频图

RF-YOLO-Lite + MEDE 增强时频图

Precision/%

90.91

93.42

93.23

95.09

Recall/%

55.44

64.26

62.56

78.16

mAP@0.5/%

65.14

73.59

72.42

85.72

mAP@0.5:0.95/%

52.42

61.76

57.45

71.77

 

0 dB -6 dB -12 dB -18 dB -24 dB -30 dB
 

图 1 DroneRFa实采信号在不同加噪 SNR条件下的时频图样例 
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由表 9可见，在DroneRFa加噪退化数据集上，

YOLOv11n+ 原始时频图的 Recall 仅为 55.44%，

mAP@0.5 为 65.14%，说明在强噪声退化条件下，

直接基于原始时频图进行检测时，弱目标容易被噪

声背景淹没，漏检问题较为明显。引入MEDE后，

YOLOv11n 的 Precision、 Recall、 mAP@0.5 和

mAP@0.5: 0.95 分 别 提 升 至 93.42%、 64.26%、

73.59%和 61.76%，相比原始时频图输入分别提升

2.51、8.82、8.45和 9.34个百分点。这表明MEDE

能够增强真实射频时频图中弱目标纹理的显著性，

尤其有助于提升低信噪比条件下的目标召回能力。

在相同原始时频图输入条件下，RF-YOLO-

Lite 的 Recall 和 mAP@0.5 分 别 达 到 62.56% 和

72.42%，相比YOLOv11n分别提升7.12和7.28个百

分点，说明所提出的尺度重构和轻量化检测结构不

仅适用于仿真数据，在DroneRFa实采加噪数据上

同样能够提升无人机射频目标检测能力。进一步

地，RF-YOLO-Lite与MEDE联合使用时取得最优

结果，Precision、Recall、mAP@0.5 和 mAP@0.5:

0.95 分 别 达 到 95.09%、 78.16%、 85.72% 和

71.77%。与YOLOv11n+原始时频图相比，联合方

法的 Recall 提升 22.72 个百分点，mAP@0.5 提升

20.58 个百分点，mAP@0.5: 0.95 提升 19.35 个百

分点。

上述结果表明，在基于DroneRFa实采信号构

造的低信噪比退化场景下，MEDE 与 RF-YOLO-

Lite 均能独立提升检测性能，二者联合时效果最

优。这说明前端时频增强能够改善低信噪比条件下

弱目标纹理的可分辨性，后端轻量化检测网络能够

进一步提升小尺度时频结构的表征能力，二者具有

较好的互补作用。与前文仿真数据集实验相比，

DroneRFa实采加噪退化实验进一步说明了所提方

法在实采射频信号低信噪比退化条件下的适用性和

检测鲁棒性。

为进一步分析不同噪声强度下各方法的鲁棒

性，本文统计了四种组合在DroneRFa加噪退化数

据集上的分 SNR检测结果。随着 SNR从-30 dB提

升至 0 dB，各方法的 Recall、mAP@0.5 和 mAP@

0.5:0.95均整体上升，说明噪声强度降低后目标时

频结构更加清晰，检测难度逐渐下降。
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图 16　DroneRFa加噪退化数据集上不同方法在不同信噪比下检测结果

在极低 SNR区间，原始时频图输入下的检测

性能下降较为明显。例如在-30 dB 条件下，YO‐

LOv11n+原始时频图的mAP@0.5仅为 4.89%，RF-

YOLO-Lite+原始时频图的mAP@0.5也仅为5.38%；

引入 MEDE 后，YOLOv11n 的 mAP@0.5 提升至

28.64%， RF-YOLO-Lite 的 mAP@0.5 提 升 至

32.78%。这表明在强噪声背景下，MEDE能够有效

增强弱目标时频纹理的显著性，从而降低由噪声淹

没导致的漏检。

从整体趋势看，MEDE对低 SNR区间的提升

更为明显。在− 30～− 22 dB 区间，YOLOv11n+

MEDE 增强时频图的平均 mAP@0.5 相比 YO‐

LOv11n+原始时频图明显提升；RF-YOLO-Lite+

MEDE增强时频图也显著优于RF-YOLO-Lite+原始

时频图。这说明MEDE的主要作用集中在强噪声

条件下的弱目标增强，而在中高 SNR条件下，目

标结构本身已经较为清晰，增强带来的边际收益逐

渐减小。

同时，在相同输入条件下，RF-YOLO-Lite整

体优于YOLOv11n，尤其在中低SNR区间表现更加

稳定。RF-YOLO-Lite+MEDE增强时频图在各SNR

条件下总体取得最优结果，在 0 dB条件下mAP@

0.5 达到 99.40%，mAP@0.5:0.95 达到 92.56%；在

-20 dB条件下mAP@0.5仍达到 83.88%，明显高于

其他组合。上述结果说明，前端MEDE时频增强

与后端RF-YOLO-Lite轻量检测网络具有较好的互

补作用，能够在DroneRFa实采信号退化条件下提

升低信噪比无人机射频目标检测性能。

5　结束语

针对复杂频谱与低信噪比条件下无人机射频信

号在时频图上弱能量结构易被噪声与干扰淹没、检

测易漏检且难兼顾实时性的难题，本文构建了“时

频增强—轻量检测”一体化框架。前端提出多尺度

能量密度引导时频增强（MEDE），在STFT幅度谱

基础上融合自适应前景掩膜、多尺度局部能量密度

估计与连通域内部权重约束，提升弱目标显著性并

抑制边缘过增强与背景纹理干扰，从而增强目标与

背景的可分性。后端设计RF-YOLO-Lite，通过尺

度重构与轻量特征生成等策略压缩冗余计算，在保

持检测精度的同时降低模型复杂度。实验结果表

明，该框架在仿真低信噪比场景下具有较稳定的检

出能力，并在基于DroneRFa 实采复基带信号构建

的加噪退化数据集上表现出较好的检测鲁棒性，说

明所提时频增强与轻量检测结构对实采射频信号低

信噪比退化条件具有一定适用性；其在具体边缘硬

件上的实时部署效果仍有待进一步验证。
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