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基于图像深度学习的无线电信号识别 

周鑫，何晓新，郑昌文 
（中国科学院软件研究所天基综合信息系统重点实验室，北京 100190） 

摘  要：提出了一种利用图像深度学习解决无线电信号识别问题的技术思路。首先把无线电信号具象化为一张二

维图片，将无线电信号识别问题转化为图像识别领域的目标检测问题；进而充分利用人工智能在图像识别领域的

先进成果，提高无线电信号识别的智能化水平和复杂电磁环境下的识别能力。基于该思路，提出了一种基于图像

深度学习的无线电信号识别算法——RadioImageDet 算法。实验结果表明，所提算法能有效识别无线电信号的波

形类型和时/频坐标，在实地采集的 12 种、4 740 个样本的数据集中，识别准确率达到 86.04%，mAP 值达到 77.72，
检测时间在中等配置的台式计算机上仅需 33 ms，充分验证了所提思路的可行性和所提算法的有效性。 
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Radio signal recognition based on image deep learning 

ZHOU Xin, HE Xiaoxin, ZHENG Changwen 
Science & Technology on Integrated Information System Laboratory, Institute of Software Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China 

Abstract: A technical idea was innovatively proposed that uses image deep learning to solve the problem of radio signal 
recognition. First, the radio signal was transformed into a two-dimensional picture, and the radio signal recognition prob-
lem was transformed into the object detection problem in the field of image recognition. Then, the advanced achieve-
ments about image recognition were used to improve the intelligence and ability of radio signal recognition in complex 
electromagnetic environment. Based on the proposed idea, a novel radio signal recognition algorithm named 
RadioImageDet was proposed. The experimental results show that the algorithm can effectively identify the waveform 
types and time/frequency coordinates of radio signals. After training and testing on the self-collected data set with 12 types 
and 4 740 samples, the accuracy reaches 86.04% and the mAP value reaches 77.72, while the detection time is only 33 ms 
on the medium configured desktop computer. 
Key words: radio signal recognition, deep learning, radio frequency machine learning, convolutional neural network, 
image object detection 
 

1  引言 

近年来，随着无线通信技术的发展，特别是物

联网的兴起，无线电波已成为连通万物的重要载

体。然而，无线电波开放性的特点使其容易受到干

扰和非法利用，导致正常通信系统受扰甚至中断，

进而威胁社会和国家安全。因此，加强无线电监测

与识别，特别是在机场、边境等重点区域及重大

活动现场的无线电监管，具有重要的现实意义和

迫切需求。 
无线电信号识别技术最初主要用于军事电子

战和政府频谱监管领域，近年来，随着频谱共享需

求的提升和认知无线电技术的发展，又逐渐成为商

业通信领域关注的焦点[1]。早期的无线电信号识别
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技术，是利用各种频谱采集设备采集空中射频信

号，经过处理后，以频谱图、瀑布图、余晖图等可

视化方式展现出来，由专业人员分析信号时频特征

并寻找目标信号[2]。这种技术对操作人员的专业素

质要求非常高，而且当监测时间变长或无线电信号

较多时，人工分析效率和准确率也会大幅下降。 
目前，比较流行的无线电信号识别方式是先由

本领域专家挑选信号关键特征，如功率谱密度最大

值[3]、信号包络峭度[4]、瞬时相位标准差[5]、相位脉

冲个数[4]、循环谱[6-7]、高阶矩[8-9]等时/频域信号特

征，然后利用传统的信号处理算法计算特征参数

值，最后基于固定规则或者机器学习的方法进行分

类[10]。通常，一个模型需要选取其中的几项甚至十

几项特征作为模型输入，计算复杂度非常高，很难

实际部署使用。同时，受信号波形多样性和多径衰

落效应的影响，该方式在特征选择和判决准则方面

也缺乏普适性。 
人工智能在模式识别任务中具有独特优势，近

年来，在图像/语音识别、自然语言处理、医疗、金

融等很多领域取得了很大的成就，引起了社会各界

的热切关注[11]。无线电信号识别本质上也是一种特

殊的模式识别，因此本文认为，可以将人工智能与

传统无线电信号识别技术深度融合，利用人工智能

的机器学习方法，特别是深度学习算法，自动提取

无线电波的模式特征，避免基于经验的人工特征提

取，提高复杂电磁环境下无线电信号的识别能力。 
基于这一设想，本文提出了一种利用图像深度

学习方法解决无线电信号识别问题的技术思路：首

先把无线电信号具象化为一张二维图片，将无线电

信号识别问题转化为图像识别领域的目标检测问

题；进而充分利用人工智能在图像识别领域的先进

成果，提高无线电信号识别的智能化水平和复杂电

磁环境下的识别能力。基于该思路，本文提出了一

种基于图像深度学习的无线电信号识别算法

——RadioImageDet 算法，并通过实物系统实验，验证

了所提思路的可行性和RadioImageDet算法的有效性。 

2  相关研究工作 

早在 20 世纪 90 年代，传统机器学习算法，如

朴素贝叶斯、神经网络、决策树等，已经在无线电

调制识别领域中得到了应用[12-14]，但受限于当时的

技术发展水平，仅利用机器学习算法根据人工提取

出的信号特征进行分类，具体流程如图 1 所示。 

 
图 1  基于传统机器学习的无线电信号识别流程 

近年来，随着计算机技术和深度神经网络技术

的飞速发展，上述限制逐渐被打破。2016 年，受到

深度神经网络在图像识别领域巨大成功的鼓舞，

O’shea 及其团队连续发表多篇论文，研究深度学

习技术在无线电通信与识别领域应用的方法与问

题[15-18]，开启了无线电识别从经验驱动的人造特征

范式到数据驱动的表示学习范式的新纪元。同年，

美国国防先进研究项目局（DARPA, Defense Ad-
vanced Research Projects Agency）宣布，将于 2017
年启动 SC2 挑战赛（The Spectrum Collaboration 
Challenge），旨在“将先进的机器学习能力应用于

无线电领域，优化频谱使用策略，以缓解电磁频谱

拥挤状态”[19]。这是 21 世纪 DARPA 组织的第三次

挑战赛，前两次分别是 21 世纪初的自动化月球探

测器挑战赛和 2015 年的机器人挑战赛。 
2017 年，DARPA 频频推动 AI（artificial in-

telligence）与无线电的融合。2017 年 3 月，DARPA
借助认知无线电领域的著名学术会议——DySPAN
（IEEE International Symposium on Dynamic Spec-
trum Access Networks）会议，组织了一场“ModRec”
竞赛，要求各挑战者识别会议现场随机生成的 20
多种不同调制方式的信号波形，并声称“这是以更

高效的方式管理电磁频谱的第一步”。同年 8 月，

DARPA 启动了射频机器学习系统（RFMLS, radio 
frequency machine leaning system）项目。作为

SC2 项目的补充，RFMLS 项目旨在“建立一种

射频鉴别能力，能够从信号嘈杂聚集的频谱中分

辨出独特和特殊的信号”，未来将应用于民用和

军事领域。 
下面从 3 个方面介绍与本文相关的研究工作。 

2.1  基于 CNN 的调制方式识别 
O’shea 在文献[15]中提出了一种基于端到端

CNN（convolutional neural network）的调制识别模

型。该模型是以时域 I/Q 采样为输入，经过两层卷

积层（conv 层）和两层全链接层（dense 层）处理，

输出信号的调制方式，具体结构如表 1 所示。文献[15]
利用 GnuRadio 仿真生成了 11 种不同调制方式的信

号作为训练和测试数据，通过与朴素贝叶斯、K 近
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邻、决策树、多层感知机、支持向量机等传统机器

学习方法进行对比，发现新算法与传统算法的最佳

性能相当（传统算法采用以循环矩为基础构造的 32
个特征作为算法输入），证明了端到端 CNN 用于自

动调制识别的有效性。 

表 1 O’Shea 模型结构 

网络层类型 输入尺寸     参数 激活函数

conv 层 128×2 3×1 卷积核 
256 个特征映射 
dropout 50% 

ReLU 

conv 层 256×126×2 3×2 卷积核 
80 个特征映射 
dropout 50% 

ReLU 

dense 层 9 920×1 256 个神经元 
dropout 50% 

ReLU 

dense 层 256×1 11 个神经元 softmax 

 
在此基础上，文献[20]采用分层识别的方法进

行改进，即先用一个 CNN 网络区分模拟调制和数

字调制，然后在该先验知识基础上，用一个 CNN
网络识别具体的调制类型，最后用一个 CNN 网络

识别调制的阶数。文献[21-22]从网络结构的角度进

行改进，在 CNN 网络基础上，增加了时序特征的

考虑，采用 CNN+LSTM(long short term memory)的
网络结构进行调制方式识别。文献[23]在 O’shea 模

型的基础上，在全连接层之前增加了一些边缘信

息（即传统的循环平稳特征参数）作为输入，用

于辅助 CNN 识别。该方法摒弃了完全以原始信息

作为输入的前提条件，将传统的自动调试识别方

法与新型的 CNN 网络结合，虽然提高了识别准确

率，但遗留了很强的专家系统印记，且计算复杂

度较高。 
2.2  无线电个体识别 

文献[15, 20-23]均属于调制方式识别，其输出

需要联合其他信息，才能形成对电子侦察、频谱监

管等应用有直接作用的结果。文献[24-27]则属于更

高一层的无线电个体识别，其结果可直接用于上述

应用场景，因此更加符合“端到端”识别的理念。 
文献[24]利用信号矩阵的次要特征值区分信

号，通过矩阵特征值求解法进行无线电信号识别。

文献[25]利用物理波形和射频器件的非线性杂散发

射特征来区分信号发射源，并采用相位空间重构法

进行分析识别。文献[26]利用信号功率谱密度的相

似性来区分信号，并采用基于神经模糊的相似度测

量方法进行分析识别。以上文献均属于传统的基于

专家系统的无线电识别方法，而 Schmidt 在文献[27]
中提出了一种基于 CNN 的无线电通信标准识别模

型，该模型结构与 O’Shea 模型相似，但以频域快

速傅里叶变换（FFT, fast Fourier transform）的变换

结果为输入，直接输出无线电通信标准名称，涉及

802.11、802.15.1、802.15.4 这 3 种通信标准。文

献 [28] 也 采 用 类 似 的 CNN 网 络 ， 但 是 以

Choi-Williams 时频分布变换结果作为模型输入，用

于识别线性调频信号、Frank 序列、Costas 码等 8
种常见雷达波形。本文研究也属于无线电个体识

别，其输入为包含时/频信息的频谱瀑布图，输出为

信号的波形名称及其时/频坐标。 
2.3  基于深度学习的图像目标检测 

图像目标检测的任务是找出图像中所有感兴

趣的物体，并确定其位置和大小，是计算机视觉领

域的核心问题之一。2013 年以前，以多尺度形变部

件模型（DPM, deformable part model）为代表的传

统目标检测方法一直处于强势地位。2014 年， 
Girshick 等[29]提出了 R-CNN（region proposal CNN）

算法框架，使目标检测的准确率取得巨大突破，并

开启了基于深度学习的目标检测的研究热潮。随后，

fast R-CNN[30]、faster R-CNN[31]、FPN（feature pyramid 
network）[32]、YOLOv2（you only look once）[33]、SSD
（single shot multibox detector）[34]等一系列研究成果

的出现，在检测速度、检测准确率等方面均有较大

提高。目前，基于深度学习的图像目标检测主要分

为两类：一类是以 R-CNN、faster R-CNN 为代表的

基于区域提取（region proposal）的目标检测算法，

另一类是以 YOLOv2、SSD 为代表的基于回归问题

的端到端目标检测算法。前者需要把检测过程分为

区域提取和检测分类两步；而后者直接在一个卷积

网络中实现目标的定位和识别，简化了网络结构，

在保证准确率的前提下，检测速度达到了实时检测

的要求，因此，本研究将以 YOLOv2 为基础设计无

线电信号识别模型。 

3  RadioImageDet 算法模型设计 

本文提出了一种基于图像深度学习的无线电

信号识别算法——RadioImageDet 算法，该算法基

于一种端到端卷积神经网络，能够在时/频混叠的复

杂电磁环境下，同时识别出环境中存在的多个信号的

波形类型，并可定位出这些信号各自的起止时间和频

率范围。 RadioImageDet 算法结构如图 2 所示。 
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RadioImageDet 算法由预处理模块和端到端目

标检测模块两部分组成。预处理模块以观察窗口的

原始 I/Q 采样数据为输入，经过离散傅里叶变换

（DFT, discrete Fourier transform），将时域数据变换

为更易识别的频域表达；再经过数据图像化处理，

将连续多次 DFT 的结果组合成一张二维频谱瀑布

图。端到端目标检测模块以预处理所得的频谱瀑布

图为输入，经过 CNN 特征提取层，获取具象化的

信号特征；再经过目标检测层，将抽象的特征转化

为信号波形类型、时/频坐标等有确定含义的输出结

果。其中，端到端目标检测模块采用端到端深度神

经网络模型实现。本文所提端到端深度神经网络模

型是以 YOLOv2 模型[33]为基础，通过迁移学习构建

得到，因此称为 RadioYOLO 模型。 
3.1  预处理模块 

运行 RadioImageDet 算法首先要进行数据预处

理，预处理的目的是将原始 I/Q 采样数据变换为一

种更有利于自动特征提取和识别的表达形式。为了

充分发挥卷积神经网络在特征提取方面的优势，降

低计算复杂度，研究者希望预处理过程是无损且容

易计算的。根据离散信号处理理论和现代通信系统

原理，原始的 I/Q 采样数据就是数字通信系统后端

处理的基本输入，任何复杂的数字信号处理算法都

是在此基础上经过数学变换完成的，因此它天然蕴

含了无损信息。这也是 O’shea 等直接选用 I/Q 采样

数据作为神经网络输入的原因[15,20]。从数学角度分

析，DFT 是对有限长 I/Q 采样数据的无损变换，如

式(1)所示。 

 
2π1 j

0

DFT :   [ ] [ ]e ,  0,1, , 1
N k n

N

n

X k x n k N
⎛ ⎞− − ⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

= = −∑  

2π1 j

0

1IDFT :  [ ] [ ]e ,  0,1, , 1
N k n

N

k

x n X k n N
N

⎛ ⎞− ⎜ ⎟
⎝ ⎠

=

= = −∑  (1) 

同时 DFT 的结果作为信号的频域表达形式，更

有利于以电磁辐射为基础的无线电信号的识别[35]，

因此，本文首先对原始 I/Q 采样数据进行 DFT，得

到信号的频域表达，然后进行后续的处理，这与文

献[26, 27]的思路一致。 
一次 DFT 运算的结果是一个一维复数序列，可

以形象地认为是“一条线”，它表示某一时间点的

频谱。但是，无线电信号波形总是随时间变化，仅

观察某个“时间点”的特征很难准确识别信号，因

此将连续多个时间点的观测结果堆叠组合成“一个

面”，就可以同时表达时域和频域的信息特征，有

助于提高信号识别率。在这个二维平面中，横轴表

示频率，纵轴表示时间，元素值就是 DFT 的结果值。

如果将元素值按图像灰度值进行映射，就可以绘出

一张可视化的图片，该图片就是频谱瀑布图，如图

3 所示。因此，本文在 DFT 之后，增加了一个数据

图像化处理过程，将连续多组 DFT 的结果组合成频

谱瀑布图的格式，增加单个样本的时域信息量，便

于后续卷积神经网络的处理和信号识别。 

 
图 3  频谱瀑布图合成示意 

理论上，频谱瀑布图的尺寸为 2MN，其中，

2 表示图片有 2 个通道，分别为通道 I 和通道 Q；

N 表示 DFT 的点数；M 表示一张频谱瀑布图内合

并的 DFT 结果的组数，其大小反映了一个样本的

时间跨度，M 值越大，表征的时间跨度越长，计

算也越复杂。为了方便运算，本文进行以下 3 个

简化操作。 
1) 为了简化图像转化操作，直接将 I/Q 两通道

的数据按式(2)合并为一个通道 S，合并后的物理含

义为功率密度。 

 2 2
I QS S S= +  (2) 

其中，SI和 SQ分别为 I/Q 通道的采样数据。 
2) 为了利用 FFT 加快运算速度，N 取值应为 2

的正整数次幂，本文取 N=512。 

 
图 2  RadioImageDet 算法结构 
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3) 基于实际通信系统中信号连续发送时间的

工程化惯例约束，时间轴持续时间应大于 20 ms，
换算到本文所提模型，则要求 M >390，为了方便

2×2 池化操作，M 值最好为 2 的正整数次幂，因此

本文取 M=512。 
3.2  端到端目标检测模块 

经过预处理，抽象的无线电信号被具象化为一

张形象的频谱瀑布图，接下来就要对该图片进行特

征提取，识别出图片中存在的信号及信号的位置。

这项工作的本质与计算机视觉中的目标检测任务完

全相同，所不同的是，该图片是无线电信号经过 DFT
后合成的频谱瀑布图，而不是自然界中的图片。由

于输入图片的特殊性，或许存在更加合适的神经网

络结构进行识别和目标检测，但本文暂时不对其进

行深入研究，而是直接通过迁移学习，以目前比较

流行的 YOLOv2 模型[33]为基础，通过修改若干超参

数，构造无线电信号识别网络模型，称之为

RadioYOLO 模型，其结构如图 4 所示。 
与 YOLOv2 模型一样，RadioYOLO 模型结构

主要参考了 Inceptionv1 网络[36]，仅使用 3×3 和 1×1
卷积核尽力压缩模型参数量，并在每次池化操作后

将特征通道数翻倍，以尽量保持特征的完整性。同

时，借鉴 Inceptionv2 的思想，对每一个卷积层的输

出都使用批归一化（bath-normalization）处理，增

加了模型的顽健性和训练速度，并可代替 dropout
防止过拟合；借鉴 ResNet 的跳跃连接的思想[37]，

将 conv13 的输出整形后，直接与 conv20 进行通道

合并，共同输出给下一层，使输出层能够保留更高

分辨率的特征，并降低“梯度消失”概率；使用

leakyReLU 非线性激活函数，减少训练中神经元死

亡的概率。 

与 YOLOv2 模型相比，RadioYOLO 模型的改

变主要包括以下几点。 
1) 模型输入的图片尺寸。根据 FFT 的尺寸，

将输入尺寸改为 512×512。 
2) 归一化锚框的尺寸。根据无线电信号的公共

特征，选择 5 个锚框（width, height），分别为如下。 
① (0.015, 0.9)：匹配窄带持续信号； 
② (0.5, 0.9)：匹配宽带持续信号； 
③ (0.025, 0.05)：匹配窄带瞬时信号； 
④ (0.469, 0.01)：匹配宽带瞬时信号； 
⑤ (0.469, 0.1)：匹配宽带瞬时信号。 
3) 模型输出的张量尺寸。根据输入尺寸和数据

集特征，推导出新输出的张量尺寸为 16×16×85。 
如表 2 所示，RadioYOLO 模型包含 23 层卷积

层和 5 层池化层，每个卷积层均作批归一化处理和

leakyReLU 激活。模型输入为 512×512×1 的频谱瀑

布图，输出为 16×16×K 的张量，K 的取值如式(3)
所示。 
 anchor_num (class_num 5)K = × +  (3) 

其中，anchor_num 表示锚框（anchor）的个数，

class_num 表示待识别信号类型的个数。在本文的

验证实验中，anchor_num=5，class_num=12，因此

可得 K=85。 
式(3)中括号内的加数5表示除了信号类型外还

有 5 个维度的特征参数预测值[tx, ty, tw, th, to]，分别

代表信号边框的左上点坐标(bx, by)、边框尺寸(bw, bh)
和置信度(conf)。为了提高模型训练的稳定性，tx

等预测值不是真实值，而是一种归一化的中间值，

它们与真实值的关系满足式(4)。因此，在利用神经

网络模型得到预测特征张量后，仍需通过式(4)计算

最终的真实预测值，完成目标检测。 

图 4  RadioYOLO 模型结构 
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表 2 RadioYOLO 模型结构 

层名称 输入尺寸 尺寸/步进 卷积核数 

conv1 512×512 3×3 / 1×1 32 

maxpool1 512×512 2×2 / 2×2 — 

conv2 256×256 3×3 / 1×1 64 

maxpool2 256×256 2×2 / 2×2 — 

conv3 128×128 3×3 / 1×1 128 

conv4 128×128 1×1 / 1×1 64 

conv5 128×128 3×3 / 1×1 128 

maxpool3 128×128 2×2 / 2×2 — 

conv6 64×64 3×3 / 1×1 256 

conv7 64×64 1×1 / 1×1 128 

conv8 64×64 3×3 / 1×1 256 

maxpool4 64×64 2×2 / 2×2 — 

conv9 32×32 3×3 / 1×1 512 

conv10 32×32 1×1 / 1×1 256 

conv11 32×32 3×3 / 1×1 512 

conv12 32×32 1×1 / 1×1 256 

conv13 32×32 3×3 / 1×1 512 

maxpool5 32×32 2×2 / 2×2 — 

conv14 16×16 3×3 / 1×1 1 024 

conv15 16×16 1×1 / 1×1 512 

conv16 16×16 3×3 / 1×1 1 024 

conv17 16×16 1×1 / 1×1 512 

conv18 16×16 3×3 / 1×1 1 024 

conv19 16×16 3×3 / 1×1 1 024 

conv20 16×16 3×3 / 1×1 1 024 

conv21 32×32 1×1 / 1×1 64 

reshape1 32×32 2×2 256 

concatenate1 16×16 — 1 280 

conv22 16×16 3×3 / 1×1 1 024 

conv23 16×16 1×1 / 1×1 85 
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其中，
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1 e xx −=
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4  数据集构建 

4.1  数据采集 
在之前的无线电识别研究文献中，无线电数据

通常来自仿真系统，如 Matlab 仿真软件、GnuRadio

仿真软件、信号发生器等，在实验室环境下，通

过人工代码的控制，生成单一的或混合的有噪信

号[15-17,20-23,27-28]。这种方式降低了数据获取和预处

理的难度，方便利用先验信息进行数据标注，进而

完成算法的验证。但是，受到信道衰落、时钟抖动、

未知辐射源、接收机射频特性等复杂因素的影响，

仿真数据与真实环境下的电磁环境往往存在较大

差异，影响算法的真实性和实用性。 
为此，本文利用 GnuRadio+USRP 软件无线电

平台开发了一套高速频谱采集系统，用于采集真实

环境下的频谱数据，如图 5 所示。USRP 设备是美

国 NI公司设计并生产的一款开源软件无线电模块，

采用 AD9361 射频集成芯片方案，工作频段可覆盖

70～6 000 MHz。GnuRadio 是一个开源软件，利用

普通计算机实现调制/解调、编解码等数字信号处

理，与 USRP 配套使用可快速构建无线通信原理验

证系统。该系统通过优化数据存储算法，最高可支

持 50 MHz 瞬时带宽信号的分钟级无损保存，并可

在预设频率集上自动扫频存储。 

 
图 5  高速频谱采集系统 

本文的所有训练数据和测试数据均来自

GnuRadio+USRP 软件无线电平台的实地频谱采样。

采样速率为 40 Msample/s，单频点采样时长约 5 s，
采样地点包括北京中关村地区、天津滨海新区、天

津渤海湾地区等共 7 个点位，关注信号为常见

2G/3G/4G 蜂窝下行信号 12 种，在包含关注信号的

频段内，每偏移 10 MHz 设立一个采样频点，共计

34 个频点，数据集总大小约为 650 GB。 
表 3 是北京中关村地区三大运营商 2G/3G/4G

蜂窝下行频率分配表，该表是基于相关标准文件，

利用仪器实际测量观察后校对所得。结合北京、天

津等地的实测结果，发现该表并不通用，各运营商

有可能在不同区域按照入网用户的数量和流量特

征，在一定条件下自主调整频率资源的分配，使不

同区域、相同频点处的信号类型可能有所不同。这

对本研究的核心算法没有任何影响，但会给数据标
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注工作带来一定麻烦。 

表 3  北京地区三大运营商 2G/3G/4G 蜂窝下行频率分配 

频率范围/MHz 信号名称 

870～885 Tele2G_DL_CDMA 

935～955 Mobi2G_DL_GSM900 

955～960 Uni2G_DL_GSM900 

1 805～1 820 Mobi2G_DL_GSM1800 

1 840～1 860 Uni4G_DL_FDD1800 

1 860～1 875 Tele4G_DL_FDD1800 

1 885～1 905 Mobi4G_TDLTE_20M 

1 905～1 915 Mobi4G_TDLTE_10M 

2 010～2 025 Mobi3G_TDSCDMA 

2 110～2 130 Tele4G_DL_FDD2100 

2 130～2 135 Uni3G_DL_WCDMA 

2 135～2 140 Uni3G_DL_WCDMA 

2 140～2 155 Uni4G_DL_FDD2100 

2 575～2 595 Mobi4G_TDLTE_20M 

2 595～2 615 Mobi4G_TDLTE_20M 

2 615～2 635 Mobi4G_TDLTE_20M 

 
4.2  数据预处理与标注 

原始数据的格式为时域 I/Q 采样，必须先转换

为频谱瀑布图，才能被 RadioYOLO 模型识别和处

理。本文利用 Python 语言和相关第三方库，按照

3.1 节的预处理流程，编写了一系列脚本代码，将

采集到的 650 GB 时域 I/Q 采样数据转变为 4 740 张

512 像素×512 像素的灰白图片，其中，训练集3 792 张，

测试集 948 张。 

对训练样本和测试样本进行标注。使用传统方

法进行数据标注是一项烦琐的人力劳动，而本文基

于本数据集内待识别信号具有固定工作频段且持

续存在的特点，设计了一种半自动的数据标注方

法，大大减少了重复性工作。该方法先在每个点位、

每个频点挑选 2 张频谱图进行人工标注，然后对该

点位、该频点剩余的频谱图进行软件自动化标注，

其标注坐标在 2 张人工标注的坐标范围内随机抖

动，标注示例如图 6 所示。在以 1 860 MHz 为中

心的 40 MHz 范围内，共存在一个 Uni4G_DL_ 
FDD1800 信号（联通 4G 下行信号）和一个 Tele4G_ 
DL_FDD1800 信号（电信 4G 下行信号），通过标注

可视化边框，软件按一定格式自动在后台生成该图

片的文本标注信息。 
值得一提的是，虽然本文方法中数据的采集

和标注都基于频率，而对于 2G/3G/4G 蜂窝等授

权通信系统，直接利用频率信息几乎就可以完成

信号识别，但这并不具备通用性，且无法完成核

心技术的验证。因此，本文在模型训练和检测时，

刻意回避了中心频率信息，只对接收机通带内的

数字基带信号进行处理。这也意味着，即使某信

号被调谐到未知的非授权频段内，也不会影响本

算法的检测结果。 

5  结果与分析 

为了验证算法性能，本文在 Tensorflow 框架下，

利用 Python 语言实现了 RadioYOLO 模型及整个

RadioImageDet 算法，并进行模型训练与测试。数

据集来自预处理后的真实频谱数据，共包含 12 种

 
图 6  1 860 MHz 频点数据标注示例 

2019167-7 



第 7 期 周鑫等：基于图像深度学习的无线电信号识别 ·121· 

 

信号，其中，训练样本 3 792 个，测试样本 948 个，

具体数据特征见第 3 节。模型训练时，对训练集的

前 80%进行训练，后 20%用于训练过程中的模型验

证。模型训练优化器采用 Adam 算法，轮次（epoch）
上限设为 50，批大小（batch_size）设为 8。从实际

运行结果来看，在采用 NVIDA GTX1060T 显卡加

速的条件下，训练速度约为 600 ms/batch，每轮耗

时约为 230 s。单个样本的测试速度约为 33 ms，检

测帧速为 30 frame/s，基本满足实时应用需求。 
5.1  识别效果分析 

识别结果的输出如图 7 所示，图中底部标签中

的“√”表示该样本检测的结果是正确的，“×”表

示该样本检测的结果出现错误。模型软件会根据识

别的结果自动在原图上进行标框，并注明信号类型

和识别置信度。如图 7 (d)所示，在该时频观察窗内

识别出 2 个信号，分别是 Mobi4G_TDLTE _20M 和

Mobi4G_TDLTE_10M 信号，2 个信号的时频范围分

别用不同线形的方框围起来，并在顶部注明信号类

型名称和检测置信度。由图可知，某些信号在频谱

瀑布图上的特征非常明显，通过人眼可以轻易判

决，这是本文开展本研究的基本前提和动机。从检

测结果上看，人眼能够轻易识别的信号，在绝大多

数情况下该算法模型也能正确识别，但也有一些例

外，如图 7(g)所示。而人眼不易识别的信号，算法

模型出错的概率更高，如图 7(b)所示，但某些情况

下也能正确识别，如图 7(e)所示。这些现象都直观地

证明了利用图像深度学习方法进行无线电信号识别

的可行性和有效性。 
为了更严谨地评估算法的性能，需要更多的量

化指标。如图 8 所示，对于二分类问题，根据真实

值和预测值的结果，可以将整个样本集分为 4 个象

限，分别是真正例（TP）、伪正例（FP）、真反例（TN）

和伪反例（FN）。经过简单扩展，二分类混淆矩阵

（confusion matrix）也可以变成多分类混淆矩阵。基

于混淆矩阵，可以构造多种分类器性能评价指标。

准确率（accuracy）是最常见的评价指标，其计算

式为 accuracy = TP TN 
P N
+
+

，即被分对的样本数占总

样本数的比例。通常来说，准确率越高，分类器越

好。图 9 是本文模型测试结果的归一化混淆矩阵，

其中纵轴表示真实标签，横轴表示预测标签，在

12×12 的坐标内，用方框灰色的深浅表示数值，灰

色越深、数值越大。一般而言，混淆矩阵对角线的

灰色越深越好，其他坐标点的灰色越浅越好。由图可

知，本文模型对于大部分信号识别性能很好，但是容

易将 Uni4G_DL_FDD1800 和 Uni4G_DL_FDD2100
分 别 识别成 Tele4G_DL_FDD2100 和 Tele4G_ 
DL_FDD 1800。根据混淆矩阵和准确率计算式，可

 
图 7  模型测试结果样本 
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以算出该模型的识别准确率为 86.04%。 
准确率虽然是一个很直观的评价指标，但是有

时并不能完全反映一个算法的好坏，特别是在样本

数据分布不均衡时尤为明显，因此本文引入了功能

更强大的 PR（precision-recall）曲线，即查准率−
查全率曲线，其纵坐标为 precision，横坐标为 recall。
precision 又称精准率，其计算式为 precision= 

TP
TP FP+

，表示被分为正例的示例中实际为正例的比

例；recall 又称召回率，其计算式为
TPrecall

TP FN
=

+
，

表示所有正例中被分对的比例。PR 曲线可以直观

展示分类效果的好坏，在分类、检索等领域应用广

泛，通常曲线越靠近坐标(1, 1)，分类器性能越好。 

 
图 8  二分类问题的混淆矩阵 

 
图 9  测试结果—12 类信号识别的归一化混淆矩阵 

但是 PR 曲线是一个向量，不便于数值比较，

因此通常使用平均查准率（AP , average-precision），
即 PR 曲线下的面积，进行分类效果评估。通常一

个分类器能够同时识别多个目标，而一条 PR 曲线

及其 AP 值只能表示其中一种目标的分类效果，因

此，可以对所有 AP 值求平均，就得到了 mAP(mean 
average precision)值。目前，mAP 值已经成为检测

算法的核心性能指标之一。 
图 10 是本文模型测试结果的 PR 曲线，表 4 是

其对应的结果数值，由于图 10 存在多条曲线重叠

的情况，具体数值可见表 4。从表 4 可以看出，尽

管 Uni4G_DL_FDD1800 和 Uni4G_DL_FDD2100 的

识别精准率很高，均在 90%以上，但由于其召回率

较低，分别约为 26%和 60%，因此整体的 AP 值指

标并不好，分别只有 26.02 和 58.50。换句话说，如

果该分类器判定一个信号是 Uni4G_DL_FDD1800
或 Uni4G_DL _FDD2100，则很可能是对的，但也

会出现很多漏检情况。Tele4G_DL_FDD2100 的情

况刚好相反，其召回率可达到 99%，但精准率不高，

只有不到 54%，也就是说，该分类器能够把几乎所

有的 Tele4G_DL_FDD 2100 信号都检测出来，但也

会出现很多误判情况。Mobi3G_TDSCDMA 的情况

则兼具二者的特征，召回率和精准率都一般，整体

识别效果也比较一般。除了这 4 种信号以外，其他

8 种信号的识别效果都比较好，某些信号的 AP 值

甚至达到 95 以上。12 类信号的平均 AP 值 mAP 达

到 77.72，在未经任何模型优化的前提下，识别性

能非常接近目前自然图像目标检测的最好指标

——78.8[31]，这在一定程度上说明了频谱具象化图

片的复杂度略低于自然界中的图片，因此，现有的

自然图像目标检测模型的复杂度完全能够胜任无

线电信号目标检测任务。 

 
图 10  12 类信号识别的 PR 曲线，mAP=77.72 

5.2  性能对比 
本文所提的 RadioImageDet 算法，能够同时检

测出混叠信号中存在的每一种信号类型及其时频

2019167-9 



第 7 期 周鑫等：基于图像深度学习的无线电信号识别 ·123· 

 

坐标，而现有算法往往只能检测出所含的多个信号

类型，甚至只能检测出最可能存在的一个信号类

型。因此，本文在现有算法的能力范围内，对部分

指标进行对比，对比算法选择 NFSC（neuro-fuzzy 
signal classifier）算法[26]和 WII（wireless interference 
identification）算法[27]。 

表 4 测试结果 

序号 信号名称 精准率 召回率 AP 值

1 Tele2G_DL_CDMA 100% 98% 97.67

2 Mobi2G_DL_GSM900 100% 95% 95.35

3 Uni2G_DL_GSM900 100% 92% 92.31

4 Mobi2G_DL_GSM1800 100% 93% 93.02

5 Uni3G_DL_WCDMA 100% 100% 100 

6 Mobi3G_TDSCDMA 30% 62% 45.76

7 Uni4G_DL_FDD1800 100% 26% 26.02

8 Uni4G_DL_FDD2100 94% 60% 58.50

9 Tele4G_DL_FDD1800 72% 98% 85.09

10 Tele4G_DL_FDD2100 54% 99% 55.02

11 Mobi4G_TDLTE_20M 94% 84% 83.91

12 Mobi4G_TDLTE_10M 93% 100% 99.92

平均 mAP — — 77.72

 
NFSC 算法属于一种传统信号识别算法。它利

用信号功率谱密度的相似性区分信号，首先为每一

种信号选择一个参考信号，经过滤波、归一化等处

理后，采用基于神经模糊的相似度测量方法，计算

待测信号与每一个参考信号间功率谱密度的相似

性，如果相似度大于某门限，则判定含有该类信号。

根据文献[26]，神经模糊相似度计算方法如式(5)所
示，判决门限为 0.5。 

 
min( [ ], [ ])

SM
max( [ ], [ ])

n

n n

R n S n

R n S n
=
∑
∑ ∑

  (5) 

其中，R[n]表示参考信号功率谱密度，S[n]表示待

测信号功率谱密度，SM 为相似度。 
WII 算法是一种基于深度学习的信号识别算

法。它采用与 O’shea 模型极为相似的 4 层 CNN 结

构，只是将输入替换为 FFT 的频域表达形式。原始

的 WII 算法只能识别单一信号的类型，无法检测混

叠信号，因此需要对其进行一些改进。首先，将模

型最后一层由 softmax 激活改为 sigmoid 激活，让

其能够输出所有信号类型的置信概率向量，以实现

识别混叠信号的能力；然后，利用本研究采集的原

始 I/Q 数据，专门为 WII 算法的训练和测试构造数

据集，样本量总计 11 700 条，并且其标注数据样式

为 Multi-Hot，而非原始的 One-Hot；最后，利用训

练后的模型进行测试，将模型输出向量 Y 与某一概

率门限进行对比，如果 Y[i]大于该门限，则判定信号

i 存在。显而易见，门限值对判决结果影响很大。经

过遍历性测试发现，当门限值等于 0.1 时，精准率指

标最高，因此，本对比实验中将概率门限置为 0.1。 
为了便于评估某一具体信号类型的分类准确性，

选用精准率（precision）作为对比指标，它表示被分

为正例的示例中实际为正例的比例。由图 11 可见，

RadioImageDet 算法的平均精准率达到 89.0%，改进

后的 WII 算法为 53.8%，传统的 NFSC 算法只有

49.3%，平均精准率分别提高了 35.2%和 39.7%。 

 
图 11  3 种算法的精准率指标对比 

6  结束语 

无线电信号识别技术作为无线通信的一个重

要研究领域，在军事电子战、政府频谱监管、商业

频谱共享接入等方面应用广泛。结合其作为一种

“模式识别”任务的本质，以及人工智能在模式识

别任务中特有的优势，本文提出了一种基于图像深

度学习的无线电信号识别算法——RadioImageDet
算法。该算法首先利用传统数字信号处理方法，将

I/Q 采样数据流变换为一张二维频谱瀑布图，将无

线电信号识别问题转化为图像识别领域的目标检

测问题；进而利用人工智能在图像识别领域的先进
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成果，以 YOLOv2 模型为基础，构造了一种面向无

线电信号识别的端到端深度神经网络模型

——RadioYOLO 模型，并利用该模型识别信号的波

形类型和时/频坐标。这种将无线电信号识别问题转

化为图像目标检测问题的思路，在国内外尚属首次

提出，给未来复杂电磁环境下智能化无线电信号识

别技术的研究开启了一条新思路。 
为了检验算法的真实性能，本研究基于

GnuRadio 和 USRP 平台，开发了一套高速频谱采集

系统，并在北京、天津等地实地采集频谱数据，构

建无线电数据集。实验结果表明，RadioImageDet
算法能有效识别具象化后的无线电信号，识别效果

与人眼近似，在实地采集的 12 种、4 740 个样本的

数据集中，识别准确率达到 86.04%，mAP 值达到

77.72，检测时间在中等配置的台式计算机上仅需

33 ms，充分验证了本文所提思路的可行性和本文算

法的有效性。 
RadioImageDet 算法只是基于图像深度学习的

无线电信号识别技术思路的第一次初步尝试，从实

验结果中也能看出一些不足。未来，将进一步研究

其他信号具象化方法和更加适合无线电信号特征

的神经网络模型。 
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