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摘 要：针对低信噪比（signal-to-noise ratio，SNR）下跳周期估计和跳频频率估计误差较大的情况，提出了

一种基于最大熵二值化时频图以及检测和定位（detection and localization，DL）-YOLOv5s的跳周期估计和跳

频频率估计方法。首先，利用最大熵阈值分割方法结合形态学滤波对时频图进行处理，获得清晰的最大熵二

值化时频图，再通过提出的DL-YOLOv5s模型对最大熵二值化时频图中的跳频信号进行检测和定位，通过增

加ASPP模块和BiFPN模块，提高跳频信号的边缘和角点检测精度，并通过BOT3模块引入多头自注意力机

制，提高跳频信号的定位精度，最后得到跳频信号的坐标位置，通过坐标的对照关系完成跳周期估计和跳频

频率估计。实验结果表明，相较于YOLOv5s模型，提出的DL-YOLOv5s模型精确率P提高了 5%，召回率R

提高了 2.2%，平均精度mAP 0.5和mAP 0.5:0.9分别提高了 5.1%和 4.2%，相较于YOLOv7、YOLOv8等其他

模型，提出的DL-YOLOv5s模型体积更小，更适用于跳频信号参数估计常用的嵌入式设备这类资源受限的环

境，且相较于传统跳频信号参数估计方法，提出的方法可以有效降低低信噪比下跳周期估计和跳频频率估计

的误差。
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ratio (SNR) conditions, a method for hop period and hop frequency estimation based on maximum entropy binariza‐

tion of time-frequency maps and a detection and localization (DL)-YOLOv5s model was proposed. Firstly, the maxi‐

mum entropy thresholding method combined with morphological filtering was utilized to process the time-frequency 

map, resulting in a clear maximum entropy binarized time-frequency map. Then, the proposed DL-YOLOv5s model 

was appllied to detect and localize the hop frequency signals within the maximum entropy binarized time-frequency 

map. By incorporating the ASPP module and BiFPN module, the precision of edge and corner detection for hop fre‐

quency signals was enhanced. Additionally, a multi-head self-attention mechanism was introduced to improve the lo‐

calization accuracy of hop frequency signals by the BOT3 module. Ultimately, the coordinates of the hop frequency 

signals were obtained, and through the correlation of these coordinates, the estimation of hop period and frequency 

was completed. The experimental results show that compared to the YOLOv5s model, the proposed DL-YOLOv5s 

model improves precision (P) by 5%, recall (R) by 2.2%, and the mean average precision (mAP) at 0.5 and mAP at 

0.5:0.9 by 5.1% and 4.2% respectively. In comparison to other models such as YOLOv7 and YOLOv8, the proposed 

DL-YOLOv5s model is smaller in size, making it more suitable for resource-constrained environments like embedded 

devices commonly used for frequency-hopping signal parameter estimation. Additionally, compared to traditional 

methods for frequency-hopping signal parameter estimation, the proposed method effectively reduces the estimation 

errors of hopping period and hopping frequency under low signal-to-noise ratio conditions.

Key words: frequency-hopping signal, low signal-to-noise ratio, parameter estimation, YOLOv5s

0　引言

近年来，扩频通信因其独特的低截获概率、

强抗干扰能力、高保密性等优点广泛应用[1]。而

跳频通信作为扩频通信的主要手段之一，拥有扩

频通信的种种优势，在短波、超短波电台等领域

被广泛采用。在通信对抗和无线电监控领域，跳

频信号的检测与参数估计已成为研究重点，但随

着电磁环境日益复杂，如何获得准确的跳频信号

参数成了难题[2]。

当前，跳频信号的参数估计方法可分为参数

化和非参数化两种。其中，参数化方法往往需要

信号的统计特性等先验信息，在非合作通信侦察

中适用性不高。非参数化方法则不要求或仅要求

少量先验信息，主要为时频分析法[3]。文献[4-5]

利用短时傅里叶变换（short-time Fourier trans‐

form，STFT）对跳频信号进行时频表示，但其

受窗函数的影响，跳周期估计和跳频频率估计

的精度不能同时达到最佳。文献[6]提出采用魏格

纳-维尔分布（Wigner-Ville distribution，WVD）

进行跳频信号的参数估计，它解决了STFT窗函

数的问题，但容易产生交叉项，对跳频信号的频

率估计产生干扰。文献[7]提出采用平滑伪魏格

纳-维尔分布（smoothed pseudo Wigner-Ville distri‐

bution，SPWVD）对跳频信号进行分析，SPWVD

抑制了WVD中的交叉干扰项，但也降低了一定

的时频分辨率。文献 [8-10]将 STFT 和 WVD 或

SPWVD相结合，在保持较高时频分辨率的同时

抑制了交叉干扰项，但在低信噪比（signal-to-noise 

ratio，SNR）时，时频分布受噪声影响较大，导

致低信噪比下跳频信号参数估计的精度仍然较

低。为了提高跳频信号在低信噪比下的参数估计

精度，文献[11]将二值化处理和形态学滤波进行

结合，通过全局阈值法进行二值化处理，但全局

阈值法容易丢失跳频信号的边缘信息。随着深度

学习的发展，神经网络模型也被运用到通信领

域，但在跳频信号参数估计领域仍然运用得较

少。文献[12]利用单次多框检测器（single shot 

multibox detector，SSD）模型对跳频信号进行参

数估计。SSD是一种单阶段目标检测器，能够在

单个前向传播中同时进行目标分类和定位，实验

结果显示，它对跳频信号进行参数估计时的精度
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较高。

YOLOv5s 是 YOLO 系列中的一个轻量级版

本，它也采用单阶段检测方法，但相比于 SSD，

YOLOv5s 整体上推理速度更快，精度更高，漏

检情况更少，尤其在小物体检测方面和实时应

用上，YOLOv5s更具竞争力。相较于YOLOv7、

YOLOv8 等其他模型，YOLOv5s 在精度和速度

之间提供了良好的平衡，它是轻量型模型，具

有较低的计算复杂度和内存占用，且模型结构

相对简单，易于修改和拓展以及部署和集成到

现有系统中。对于跳频信号参数估计等功能设

备通常为嵌入式设备，YOLOv5s 在资源受限的

环境中表现良好，适合实时应用。因此，为了

提高在低信噪比下跳周期估计和跳频频率估计

的精度，本文提出了一种基于最大熵二值化时

频图和 DL-YOLOv5s 的跳周期估计和跳频频率

估计方法。

首先，利用最大熵阈值分割方法对时频图进

行二值化处理并结合形态学滤波，获得清晰的最

大熵二值化时频图。其次，利用本文提出的DL-

YOLOv5s模型，对最大熵二值化时频图中的跳频

信号进行检测和定位，得到跳频信号的坐标。最

后，通过DL-YOLOv5s得到的信号坐标位置和最

大熵二值化时频图中坐标的对照关系，完成跳周

期估计和跳频频率估计。

1　最大熵二值化时频图

1.1　跳频信号时频图

跳频信号是一种频率在伪随机序列的控制下

不断跳变的非平稳信号，其数学模型为：

s (t)=∑
k = 0

M

rectT (t - kT - τ)ej2πfk (t - kT - τ)+ v(t) （1）

其中，T表示跳频周期，rectT (t)表示宽度为 T的

矩形窗，τ表示起跳时间，fk表示跳变频率，t表

示连续时间变量，M表示观测时间内跳变频率总

数，v(t)表示高斯白噪声[13]。

对信号在不同时间窗口上进行短时傅里叶变

换，可以得到信号在时间和频率上的变化情况，

再对其进行取模平方运算，可以得到时频图。为

方便计算机计算，可将信号进行离散化处理，信

号离散化后的离散 STFT表达式如式（2）所示。

时频图可以展示信号在不同时间和频率上的能量

分布情况，帮助分析信号的时频特性，时频图如

图1（a）所示，时频图表达式如式（3）所示：

STFTs (kn)= ∑
m =-¥

+¥
s(m)h(n -m)e-j2πmk/N （2）

SPCEs (kn)= |STFTs (kn)|2 （3）

其中，h(n)表示窗函数，m是时间阈的离散索引

变量，k=1,2,3,…,表示离散频率点，n=1,2,3,…,N

表示离散时间点。

1.2　最大熵二值化

为了消除噪声的影响，获得清晰的时频图，

对其进行二值化处理[14]。由于全局阈值法在分割

图像时只考虑将前景和背景分割最大化，而忽略

了边缘和弱对象等信息，本文选用最大熵阈值分

割对时频图进行二值化处理。最大熵求阈值原理

与大津法类似，大津法是通过最大化类间方差来

确定最佳阈值，从而将图像分为前景和背景，而

最大熵是通过最大化熵来确定最佳阈值，从而将

图像分为前景和背景。时频图处理过程（SNR=

-1 dB）如图1所示。

首先，将时频图通过加权平均法转化为灰度

图，如图1（b）所示，计算跳频信号时频图的灰

度直方图，得到每个灰度级的频率分布，对于给

定的阈值T，将时频图分为前景（灰度值大于T）

和背景（灰度值小于T），前景和背景的概率分布

可以用其直方图来表示。

背景概率分布：

PB (i)=
k(i)
NB

（4）

其中，k(i)是灰度值 i的出现频率，NB是背景总像

素数。
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前景概率分布：

PF (i)=
k(i)
NF

（5）

其中，NF是前景总像素数。

根据前景和背景的概率分布，计算它们

的熵。

背景熵HB：

HB =-∑i = 0

T PB (i)log PB (i) （6）

前景熵HF：

HF =-∑i = T + 1

L - 1 PF (i)log PF (i) （7）

其中，L是灰度级总数。

总熵H是前景熵和背景熵的加权和：

H(T)=HB +HF （8）

通过遍历所有可能的阈值T，找到使得总熵

H(T)最大的阈值T *：

T * = arg maxT H(T) （9）

使用找到的最佳阈值T *对时频图进行二值化

处理：

Ibinary (xy)=
ì
í
î

ïï
ïï

1I(xy)>T *

0I(xy)≤T *
（10）

其中，I(x,y)是原始时频图的灰度值。

通过上述计算式对时频图进行二值化处理，

可在去除噪声的同时尽量保留跳频信号的边缘信

息，得到最大熵二值化时频图，如图 1（c）所

示。但由于噪声的影响，最大熵二值化时频图仍

有一些问题，可通过多尺度形态学滤波进一步去

除噪声的影响。

1.3　多尺度形态学滤波

由于噪声的影响，时频图转化为最大熵二值

化图像后可能会存在有孤立于有用信号图像的噪

声点，或者有用信号图像内部存在空洞，需要用

形态学滤波进行处理，修复有用信号图像，主要

通过开运算和闭运算。其中开运算主要去除最大

熵二值化时频图中的小噪声点，通过腐蚀操作去

除小物体，再通过膨胀恢复较大物体的形状，从

而帮助清理时频图中的小干扰，同时保留跳频信

号的主要特征。闭运算可以填补信号中的小空

洞，通过膨胀操作连接相邻的信号部分，再通过

腐蚀恢复物体的形状。

形态学滤波是通过设定的结构元素对图像

进行运算来获取图像局部特征，因此在形态学

滤波中最重要的就是结构元素的选择，包括结

构元素形状和大小的设置。元素形状会影响对

图像中不同形状目标的识别和分割效果，选择

合适的元素形状可以更好地突出目标的轮廓或

边缘。最常见的噪声为高斯白噪声，在最大熵

二值化时频图上主要表现为孤立的点，且时间

宽度非常小，因此本文先选用远小于单跳信号

时间宽度的矩形结构元素进行开运算，去除孤

立的噪声点，再选用尺寸适中且小于单跳信号

时间宽度的矩形结构元素进行闭运算，弥补信

号中的空洞。开运算和闭运算的计算式分别如

式（11）和式（12）所示：

A B = (AΘB)ÅB （11）

A ×B = (AÅB)ΘB （12）

其中，A是最大熵二值化图，B是结构元素，Å

表示膨胀操作，Θ表示腐蚀操作。

�a�B;8=

�c�E*T,D/= �d�?<@5)/=?

�b�/,=

图1　时频图处理过程（SNR=-1 dB）
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经过最大熵二值化处理和形态学滤波后可以消

除噪声的影响，得到清晰的时频图像，如图1（d）

所示。

2　DL-YOLOv5s

2.1　DL-YOLOv5s网络模型

DL-YOLOv5s的网络结构如图 2所示。主要

分为输入端、骨干网络（DL-Backbone）、颈部网

络（DL-Neck）和头部网络（Head）。与 YO‐

LOv5s模型相比，DL-YOLOv5s 在 DL-Backbone

部分用 ASPP 模块代替了原始结构中的空间金

字塔池化（spatial pyramid pooling，SPP）模块，

可以充分提取跳频信号的形状轮廓等全局特征

和角点及边缘等局部特征；用 BOT3 代替了原

始结构中最后一个C3模块（跨阶段部分网络模

块），通过多头自注意力机制，帮助模型聚焦在

跳频信号所在的区域，以提高跳频信号定位精

度。在 DL-Neck 部分用 BiFPN 模块替换了原始

结构中的 PANet 模块，将多尺度的浅层图形特

征和用于分辨跳频信号的深层语义特征进行更

好的融合，在提高跳频信号定位精度的同时提

高跳频信号的边缘检测精度，减少跳频信号漏

检情况，降低跳周期估计和跳频频率估计的

误差。

DL-YOLOv5s进行跳周期估计和跳频频率估

计的流程如下。

（1）DL-Backbone部分主要负责对输入（in‐

put）的最大熵二值化时频图进行跳频信号特征提

取。通过切片聚焦 （Focus） 模块生成 320  ́

320´64的跳频信号特征图；再通过卷积（convo‐

lution，Conv）模块和C3模块构建的深层卷积网

络，每经过一个Conv与C3的组合模块后，特征

图会变为原来尺寸的 1/2，从而得到不同尺度的

跳频信号特征图；然后通过ASPP模块以不同采

样率的空洞卷积并行采样，充分提取跳频信号

的全局特征和局部特征并进行初步交互；最后

通过BOT3模块提取深层网络中的跳频信号语义

特征。

（2）DL-Neck部分主要负责对不同尺度的跳

频信号特征图进行融合。在左路通过上采样

（upsample）的方式以及 BiFPN 模块，融合来自

DL-Backbone中浅层的跳频信号图形特征，在右

路通过BiFPN模块将浅层的跳频信号图形特征与

深层的语义特征实现更高层次的特征融合。

（3）最终在检测头（Head）端通过 3 个 1´1

卷积检测跳频信号并定位，根据信号坐标位置和

时频参数的对照关系，可求得跳周期估计和跳频

频率估计。

;9 DL-Backbone

Focus

Conv

Conv

Conv

Conv

C3

C3

C3

ASPP

BOT3

C3

C3

C3

C3

BiFPN

BiFPN

BiFPN

BiFPN

upsample

upsample

Conv

Conv

Conv

Conv

DL-Neck

Conv

Conv

Conv

Head

head

head

head;9

图2　DL-YOLOv5s的网络结构
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2.2　ASPP模块

在跳周期估计和跳频频率估计的任务中，需要

对最大熵二值化时频图提取的跳频信号特征具有较

大的感受野，同时不降低跳频信号特征图的分辨

率，但这两个要求是矛盾的。若想要获取较大的

感受野则需要用较大的卷积核或池化时采用较大

的步幅，但这一方面会增大计算量，另一方面会

降低分辨率导致丢失跳频信号图像边缘的细节信

息。而ASPP模块即空洞空间卷积金字塔池化，可

以解决模型对于不同尺度的图像信息处理能力不

足的问题。ASPP结构如图 3所示，ASPP利用不

同扩张率的空洞卷积并行采样，进行多尺度的跳

频信号特征提取。包括一个 1×1的卷积层，多个

不同扩张率的 3×3的卷积层以及池化层，池化后

的特征信息经过 1×1的卷积和上采样将最大熵二

值化时频图图像尺寸恢复至预期值，最后将得到

的所有结果进行拼接来扩大通道数，再通过 1×1

的卷积来将通道数降低到预期值进行输出。从而

充分提取跳频信号的全局特征和局部特征并进行初

步的交互，并在保持特征图分辨率大小不变的前提

下增大感受野。由于全局特征可以反映跳频信号的

形状轮廓等整体属性，局部特征更关注角点或边缘

等特定关键点，将其进行交互后可进行两种特征之

间的优势互补，可以提高跳频信号检测精度，降低

跳周期估计和跳频频率估计的误差。

2.3　BOT3模块

BOT3 模块由 BOT （bottleneck transformer）

块和 3个卷积层组成，其中BOT3模块中最重要

的结构为多头自注意力机制（multi-head self-

attention mechanism，MHSA）。注意力机制的核

心思想是根据输入序列中各个元素之间的关系来

动态地调整对不同元素的关注程度，而多头自注

意力机制的引入是为了让模型能够在不同的子空

间中并行地学习信息。多头是指将查询、键和值

分别线性变换为多个头（head），每个头都有自

己的权重矩阵，对每个头独立计算注意力，再将

所有头的输出拼接在一起，并通过一个线性层进

行变换和输出。由于多头自注意力机制允许模型

在不同的表示子空间中学习信息，可以捕捉到输

入数据的多种特征，并且可以并行处理，提高计

算效率，通过多个注意力头，模型能够更好地理

解输入序列中不同部分之间的关系[15]。

本文模型在Backbone的末端通过BOT3模块

替换原有的C3模块，因为此处的跳频信号特征

映射是较低分辨率的，包含更多的高级语义信

息，语义信息越强，模型分辨跳频信号和背景的

能力越强，通过深层网络中的语义特征，可以最

大程度地区分跳频信号和背景。但网络深度越

;*

Conv 1×1

Conv 3×3
rate=12

Conv 3×3
rate=6

Conv 1×1

Conv 1×1 Pool (1×1)
Conv 3×3
rate=18

Concat

;9

upsample

图3　ASPP结构

512, 1×1, 2 048

512, MHSA, 512

2048, 1×1, 512

Conv Conv

Conv

BOT

Concat

BOT3

BOT

图4　BOT3结构和BOT结构
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深，关于跳频信号的位置信息越模糊。通过多头

自注意力机制，可以利用多个不同的注意力头对

输入图像进行并行计算，得到空间敏感的相似特

征，从而使模型更容易聚焦在跳频信号所在的区

域上，避免跳频信号位置信息的丢失，并且可以

和浅层网络输出的图形特征相融合，提高模型对

跳频信号的检测和定位精度，减少跳频信号漏检

情况，降低跳周期估计和跳频频率估计的误差。

2.4　BiFPN模块

YOLOv5s 在 Neck 网络提出路径聚合网络

（path aggregation network，PANet），其结构是自

顶向下和自底向上的双向融合骨干网络，但采用

该结构网络的信息流动是单向的，只是自顶向下

或自底向上的连接，这会限制跳频信号特征信息

的全局传递能力[16]。所以本文DL-YOLOv5s采用

加权特征金字塔网络（bidirectional feature pyra‐

mid network，BiFPN）替换原有YOLOv5s的 PA‐

Net结构，BiFPN和 PANet结构对比如图 5所示，

其中的P3~P7表示特征金字塔层级。BiFPN首先

删除对融合不同跳频信号特征性能贡献较小的部

分输入边节点；其次在同一尺度的输入节点到输

出节点之间添加一个跳跃连接，可以融合更多的

跳频信号图像特征；最后将每个双向（自顶向下

和自底向上）路径看作一个特征网络层，并多次

重复同一层，以实现更高层次的跳频信号特征融

合[17]。本文模型利用BiFPN实现双向特征传播和

多分辨率下处理特征，促进了更彻底、更细致的

跨层次信息传递和融合，即将浅层网络中用于鉴

别跳频信号位置和尺度变化等的变性特征（图形

特征）和深层网络中用于将跳频信号和背景进行

分离的不变性特征（语义特征）更好地融合，并

引入可学习的权重来确定不同输入特征的重要

性，强化跳频信号特征融合的效果，提高跳频信

号检测和定位的精度，降低跳周期估计和跳频频

率估计的误差。

3　跳周期估计和跳频频率估计

跳周期指跳频信号在相邻两次频率切换之间

的时间间隔，跳频频率指在信号时长内不断变化

的频率值[18]。通过上述DL-YOLOv5s网络模型对

最大熵二值化时频图进行检测和定位，可以得到

每个跳频信号的坐标位置，输出跳频信号左上角

和右下角的角点位置坐标(x1,y1)、(x2,y2)。其中，

x1代表跳频信号在时域上的起始位置，x2代表跳

频信号在时域上的结束位置；y1是跳频信号频率

的上边界，y2是跳频信号频率的下边界。由于需

要计算跳周期，即频率驻留时间和换频时间之

和，还需要下一跳的起始坐标位置，将其定义为

x3，再将信号坐标和时频参数的对照关系进行计

算即可得到跳周期和跳频频率估计值。

T = (x3 - x1)/img_long ´ t_size （13）

F = (y1 + y2)/2/img_width ´ f_size （14）

其中，img_long 是指改进 YOLOv5s 输出图片的

长度，本文为640，t_size是指时频图中时域变量

取样的大小，本文为 0.02 s；img_width是指DL-

YOLOv5s 输出图片的宽度，本文为 480，f_size

是指时频图中频域变量取样的大小，本文为4.5 ´

105 Hz。再将计算得到的结果求切尾均值，即可

得到利用DL-YOLOv5s网络估计的跳周期和跳频

频率。

<C=5)

P7

P6

P5

P4

P3

P7

P6

P5

P4

P3

PANet BiFPN

图5　BiFPN和PANet结构对比
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4　实验与结果分析

4.1　数据集

使用矩阵实验室（MATLAB）生成跳频信

号，用扩频码序列进行频移键控码调制，并添加

高斯白噪声，信噪比分别为-5 dB、-3 dB、-1 dB、

1 dB、3 dB、5 dB。信号伪码长度为 32，码速为

1 kbit/s，采样率为450 kHz，跳周期为1 ms，频率

集为[100、104、108、112、116、120、124、128、

132、 136、 140、 144、 148、 152、 156、 160、

164、 168、 172、 176、 180、 184、 188、 192、

196、200、204、208、212、216、220、224] kHz。

首先，通过短时傅里叶变换对跳频信号进行

处理，得到跳频信号的时频图，每个信噪比生成

600张图片，6个信噪比共计生成 3 600张图片，

再批量化对其进行最大熵二值化处理和形态学滤

波。按4:1:1的比例将图片划分为训练集、测试集

和验证集，即每个信噪比的训练集为400张图片，

测试集为100张图片，验证集为100张图片。再用

Labelme制作标签，将 .png格式的图片转化为 .ja‐

son格式。最后，利用代码将其转化为 .text格式。

4.2　训练环境

实验服务器图形处理单元（graphics process‐

ing unit，GPU）为NVIDIA TITAN RTX 3090，使

用的深度学习框架为Pytorch，模型由Python编程

语言实现，使用Sublime Text3进行编程。由于采

用中央处理器（central processing unit，CPU）进

行模型训练相对缓慢，通过GPU对网络框架进行

模型训练。GPU采用NVIDIA TITAN RTX 3090，

模型训练轮次为100，损失函数为交叉熵损失函数。

4.3　DL-YOLOv5s网络模型性能

可以将改进后的 DL-YOLOv5s 模型与 YO‐

LOv5s模型进行对比。置信度在神经网络模型中

指的是模型输出的概率值，高置信度的预测通常

意味着模型对该预测的信心较高，可能反映出模

型在该样本上的表现较好[19]。模型改进前后置信

度对比如图6所示，为信噪比5 dB下对同一张最

大熵二值化时频图进行检测的置信度结果输出，

图 6（a）表示YOLOv5s模型，图 6（b）表示改

进后的 DL-YOLOv5s 模型，可以看出改进后的

DL-YOLOv5s模型置信度有较大幅度的提高。

除去置信度，网络模型性能通常通过精确率

P、召回率R、平均精度mAP 0.5和mAP 0.5:0.95

来体现，这些参数值越高，说明网络性能越好。

计算式如下所示：

P =
TP

TP + FP
（15）

R =
TP

TP + FN
（16）

AP = ∫
0

1

P(R)dR （17）

mAP =
1
n∑i = 1

n

APi （18）

其中，TP表示正样本预测为正样本的数量，FP

表示负样本预测为正样本的数量，FN表示正样

本预测为负样本的数量，AP表示平均精度，P(R)

表示在达到召回率R时，模型预测为正样本的数

量中有多少是正确的[20]。

信噪比为5 dB下的改进后的DL-YOLOv5s模

型和 YOLOv5 系列的其他模型以及 YOLOv7、

YOLOv8、SSD模型的性能对比见表1。

由表 1可知，相较于 SSD模型，YOLOv5系

列模型在精确率、召回率和平均精度方面都要优

于 SSD。相较于 YOLOv5s 模型，改进后的 DL-

YOLOv5s的精确率P提高了 5%，召回率R提高

了2.2%，平均精度mAP 0.5和mAP 0.5:0.9分别提

高了 5.1%和 4.2%，可以有效提高模型对跳频信

号检测和定位的精度，降低跳周期估计和跳频频

率估计的误差。除此之外，从表 1中的模型参数

量和模型每秒处理的帧数（FPS）可知，除了

YOLOv5s，改进后的 DL-YOLOv5s 相较于 YO‐

LOv7、YOLOv8和YOLOv5系列的其他模型，具

有更小的模型体积和更快的推理速度，且对比
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YOLOv7和YOLOv8模型，DL-YOLOv5s的召回

率也更高，使得跳频信号的漏检率降低，可以大

大降低跳频信号的跳周期估计误差。从表 1可以

看出，DL-YOLOv5s的精度和速度以及模型大小

之间有一个良好的平衡，这使得它比较适合于资

源受限且需要实时处理的嵌入式设备，例如在参

数估计的应用场景中。

为了验证不同模块对模型检测效果的影响，

进行了消融实验，消融实验结果见表2。

由表2可知，加入了ASPP模块后，精确率P

提高了1.8%，通过充分提取跳频信号的形状轮廓

等全局特征和角点及边缘等局部特征，使得模型

�a�YOLOv5s6?D?, 

�b�DL-YOLOv5sD?, 

图6　模型改进前后置信度对比

表1　模型性能对比

模型

SSD

DL-YOLOv5s

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5l

YOLOv7

YOLOv8s

P

74.3%

87.7%

82.7%

88.3%

90.7%

89.5%

88.6%

R

76.4%

99.7%

97.5%

96.3%

99.5%

98.4%

98.1%

mAP 0.5

73.7%

97.1%

92%

96.8%

97.6%

97.3%

96.8%

mAP 0.5:0.95

44.6%

56.7%

52.5%

56.4%

58.1%

57.9%

56.4%

模型参数量/×106

23.1

10.2

7.2

21.2

46.5

37.2

11.2

FPS

35

101.8

112.6

81.6

67.9

77.1

95.3
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在识别跳频信号时更加准确；加入BOT3模块后，

精确率P提高了1.3%，召回率R提高了1.2%，通

过帮助模型聚焦在跳频信号所在的区域，提高模

型对跳频信号的定位精度，大大减少信号漏检的

情况；加入BiFPN模块后，精确率P和召回率R

分别提高了 1.9%和 0.9%，通过双向连接，融合

多尺度的浅层图形特征和分辨跳频信号的深层语

义特征，在提高跳频信号定位精度的同时提高跳

频信号的边缘检测精度，降低跳周期估计和跳频

频率估计的误差。

4.4　实验结果

将本文提出的方法与传统方法（基于 STFT

的跳周期估计和跳频频率估计[4]、基于 SPWVD

的跳周期估计和跳频频率估计[7]）以及深度学习

方法（基于SSD的跳周期估计和跳频频率估计[11]

和基于YOLOv5s的跳周期估计和跳频频率估计）

进行比较，跳周期估计和跳频频率估计实验结果

如图7所示。

从实验结果可以看出，在低信噪比情况下，本

文提出的基于最大熵二值化时频图和DL-YOLOv5s

的跳周期估计和跳频频率估计方法与其他方法相比

可以更有效地降低误差。在信噪比为-5 dB时，本

文提出的方法相比于基于STFT的跳周期估计和跳

频频率估计方法误差降低了约2个数量级；在信噪

比为-3 dB时，本文提出的DL-YOLOv5s模型与

SSD模型相比降低了约1个数量级，大大降低了信

号漏检导致的跳周期估计误差；在信噪比为-1 dB

时，与基于SPWVD的跳周期估计和跳频频率估计

方法相比误差也有大幅降低；与YOLOv5s模型相

比，本文提出的DL-YOLOv5s检测精度更高，跳

周期估计和跳频频率估计误差也更小。

5　结束语

本文提出了基于最大熵二值化时频图和DL-

表2　消融实验结果

模型

1

2

3

4

5

6

ASPP

×

√
×

×

√
√

BOT3

×

×

√
×

√
√

BiFPN

×

×

×

√
×

√

P

82.7%

84.5%

85.2%

85.4%

85.8%

87.7%

R

97.5%

97.7%

98.5%

97.9%

98.9%

99.7%

mAP 0.5

92%

93.2%

94.9%

93.9%

95.7%

97.1%

mAP 0.5:0.95

52.5%

53.4%

54.2%

53.7%

55.8%

56.7%

−5 −3 −1 1 3 5

SNR/dB

−5 −3 −1 1 3 5

SNR/dB

<
D
8
.
0
>
)

<
8
8
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.
0
>
)
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�b�<885.0>)

图7　跳周期估计和跳频频率估计实验结果
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YOLOv5s的跳周期估计和跳频频率估计方法。通

过最大熵阈值分割方法对时频图进行二值化处

理，并结合形态学滤波消除噪声的影响，提出了

DL-YOLOv5s模型进行跳周期估计和跳频频率估

计，通过ASPP模块充分提取跳频信号的形状轮

廓等全局特征和角点及边缘等局部特征；通过

BOT3模块引入多头自注意力机制，帮助模型聚

焦在跳频信号所在的区域，提高跳频信号定位精

度和减少漏检情况；通过BiFPN模块引入双向连

接，融合多尺度的浅层图形特征和分辨跳频信号

的深层语义特征，在提高跳频信号定位精度的同

时提高跳频信号的边缘检测精度，降低跳周期估

计和跳频频率估计的误差。实验表明，与其他方

法相比，本文提出的方法在低信噪比下可以有效

降低跳周期估计和跳频频率估计的误差，具有较

好的鲁棒性。
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