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基于镜像填充谱与 LA-ResNet50 的超短波卫星 
信道分类识别算法 
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摘  要：针对超短波频段中存在的 5 kHz 信道、25 kHz 信道、宽带干扰信道、窄带干扰信道和单音干扰信道的

分类识别问题，提出了一种基于镜像填充谱与局部二值模式的注意力机制残差网络（LBP attention ResNet50，

LA-ResNet50）的超短波信道分类识别方法，有效解决了低信噪比下卫星信道与底噪难以区分，信号信道与特征

相近的干扰信道识别困难的问题。首先，所提方法对超短波的频谱进行镜像对称并填充，同时对频谱边缘进行

描黑处理，构成镜像填充谱，提高不同类型信道频谱图的区分度；然后，在 ResNet50 中引入通道注意力机制，

使网络模型关注度集中在信道上；最后，提出了基于交叉熵和局部二值模式（local binary pattern，LBP）的损失

函数，提高对信号信道和干扰信道图像边缘细微纹理特征的提取效果。所提基于镜像填充谱和 LA-ResNet50 的

方法，对比利用快速傅里叶变换（fast Fourier transform，FFT）频谱门限阈值分类的传统方法与基于镜像填充谱

的 YOLOv5s 目标检测分类法，以及基于镜像填充谱的注意力机制残差网络（Attention-ResNet50）、Transformer

网络方法，在 10 dB 信噪比下对超短波信道的分类识别率分别提高了 19.8%、8.2%、1.8%、0.8%。 
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Abstract: In response to the classification and identification problems of 5 kHz channels, 25 kHz channels, broad-

band interference channels, narrowband interference channels, and single tone interference channels in the ultrashort 

wave frequency band, a classification and identification method for ultrashort wave channels based on mirror filled 
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spectrum and LA-ResNet50 (LBP attention ResNet50) was proposed. The problem of difficulty in distinguishing be-

tween satellite channels and background noise under low signal-to-noise ratio, as well as the identification of signal 

channels and interference channels with similar characteristics, has been effectively solved. Firstly, the proposed me-

thod performs mirror symmetry on the ultrashort wave spectrum and fills it in, while blackening the edges of the 

spectrum to construct a mirror-filled spectrum, which improves the discrimination of different types of channel spec-

tra. Then, channel attention was introduced into ResNet50 to focus the attention of the network model on the channel. 

Finally, a loss function based on cross entropy and local binary pattern (LBP) was proposed to improve the extraction 

effect of subtle texture features on signal channels and interference channels images. The proposed method based on 

mirror-filled spectrum and LA-ResNet50 has shown an improvement of 19.8%, 8.2%, 1.8%, and 0.8% in classifica-

tion accuracy for ultrashort wave channels compared to the traditional method utilizing fast Fourier transform (FFT) 

spectrum thresholding, the YOLOv5s target detection and classification method based on mirror-filled spectrum, the 

Attention-ResNet50 method with attention mechanism based on mirror-filled spectrum, and the Transformer network 

method under a signal-to-noise ratio (SNR) of 10 dB. 

Key words: ultrashort wave channel, attention mechanism, classification and identification, ResNet50 

 

0  引言 

超短波通信具有优异的性能，其优点包括通

信简单可靠、机动灵活、抗毁性较强等[1]。超短

波频段是通信系统的常用频段，一方面由于超短

波有一定的绕射能力，能够在城市、山区等复杂

场景下提供远距离传输；另一方面，与短波相比，

超短波可提供较大带宽进行信息传输[2]。随着无

线通信技术的不断发展，工业、生活中电子通信

设备的广泛应用，电磁环境变得越来越复杂，电

磁环境日益恶劣，通信可靠性和稳定性受到严重

影响，使得超短波频段中存在各类异常干扰[3]。

超短波卫星信道分类识别不仅要对目标信道识

别，也要对非法占用频谱资源的异常干扰信道分

类识别[4]。同时超短波频谱易受地形、天线、天

气等影响，底噪起伏不定，存在信噪比降低的情

况，给信道分类识别带来困难。 

传统方法中，信道分类识别通常从频谱能量和

形状特征上出发，通过频谱中能量起伏结合信道带

宽形状在频域上判断信道有无，计算量较低，实现

较为简单，有利于工程部署。在稳定的底噪环境中，

文献[5]和文献[6]研究了一种新型的能量双门限联

合频谱的信道分类方法，与传统的单一地利用频谱

能量特征的分类识别方法相比，显著提高了识别

率。文献[7]研究了基于频谱上信号能量的分类识别

技术，提出了改进型频谱能量检测算法，在能量检

测器和能量比检测器的基础上，提出了一种混合频

谱能量检测算法，该算法不仅考虑了噪声不确定性

对系统性能的影响，而且有效克服了传统频谱能量

探测器的感知故障和大计算问题。文献[8]研究了不

同信噪比信号下的最优相关窗口尺寸和最优谱相

关比，提出了一种自适应相关窗口频谱能量检测算

法，可以解决检测低信噪比信号时检测性能差的问

题，但是，以上传统方法大多是判断信道的有无，

针对信号信道在异常干扰信道存在的情况，传统的

分类识别方法难以区分信号信道和干扰信道，且超

短波信道能量波动受天线以及环境影响较大，分类

识别性能对环境以及噪声较为敏感，在低信噪比下

适用性较低。 

深度学习方法给传统的调制方式识别问题带

来了新的解决方案，可以利用深度学习训练这些

信号频谱图来获得自动分类识别调制方式的能

力。文献[9]通过信号短时傅里叶变换的时频图与

卷积神经网络相结合的超短波特定信号识别方

法，自动依据信号特征进行调制方式分类识别，

但低信噪比下特征不明显，识别率较低。文献[10]
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提出了一种利用 ResNet-50 深度学习模型，基于

星座密度矩阵的调制分类识别算法，在调制方式

识别上有较好的效果。文献[11]提出了一种将时域

和频域进行压缩构成频谱图的方法，使图片有更

丰富的信号特征，再将图片输入卷积神经网络进

行调制方式的分类识别，有效地提高了识别率。 

目标检测是深度学习领域的一个基础任务和

研究热点，YOLO 的网络模型将目标检测概括为

一个回归问题，实现端到端的训练和检测，由于

其良好的速度－精度平衡，近几年一直处于目标

检测领域的领先地位，被成功地研究、改进运用

到超短波信道的目标检测中[12]。文献[13]提出基

于频谱叠加的处理方式构成频谱图，突出频谱与

噪声的差异，从而扩充图片中的信道特征，再通

过 YOLOv5s 网络模型分类识别宽带频谱中不同

的信道类型，但频谱叠加处理需要大量的数据，

计算量较大。 

近年来Transformer网络的改进利用给分类识

别带来了巨大的优势，文献[14]提出了一种采用基

于注意力机制的Transformer网络对信号进行进一

步的特征提取并分类。针对任意形状的场景文本

检测与识别，均表现出了优秀的性能。文献[15]

提出了一种融合Transformer编码器和变分自编码

器的随机 Transformer 多维时间序列异常检测模

型，该网络模型对分类检测的时间效率具有一定

的优势，但是，Transformer 网络在全局特征的融

合上具有较好的能力，但忽视了局部特征的处理，

因此在信道分类识别上性能略有不足。 

综上所述，目前深度学习的方法在超短波信

道的分类上使用较少，多集中在调制方式上，而

忽视了信号信道以及干扰信道的分类识别，同时

存在低信噪比下频谱特征不明显导致深度学习方

法分类识别率较低的问题。 

本文在残差网络的基础上提出了一种基于镜

像填充谱与 LA-ResNet50 网络超短波信道分类识

别方法，将传统的超短波信道分类识别问题，转化

为图像分类处理问题，可以得到较好的分类识别效

果。所提算法首先通过快速傅里叶变换处理天线采

集的超短波宽带信号，将处理后得到的频谱进行镜

像对称并填充，同时对频谱外部边缘做描黑处理，

构成镜像填充谱，扩大图片中信道信息部分相对背

景底色的占比。接着，利用 YOLOv5s 网络模型对

超短波宽带镜像填充谱上的信号信道以及干扰信

道进行检测获取目标图片，最后通过 LA-ResNet50

网络进行分类识别训练。 

LA-ResNet50 在 ResNet50 中引入通道注意力

机制，注意力机制显式地建模特征通道之间的相

互依赖关系，通过学习的方式获取每个通道的重

要程度，对各个通道上的镜像填充频谱图像特征

进行加权，从而突出超短波频谱中信道特征而减

少对底噪特征的关注度，解决低信噪比下噪声和

信号信道以及干扰信道区分不明显的问题。同时

提出一种通过基于交叉熵和局部二值模式（local 

binary pattern，LBP）的损失函数度量和提取镜像

填充频谱图中信道的局部纹理信息，提高对不同

类型信道特征差异的提取效果，从而提升分类识

别率。 

1  基于 LA-ResNet50 的超短波信道分类

识别算法 

超短波天线接收到的目标卫星频段中主要存

在 5 kHz 信道、25 kHz 信道、宽带干扰信道、窄

带干扰信道、单音干扰信道。通过本文提出的基

于镜像填充谱与 LA-ResNet50 的超短波信道分类

识别方法，对上述 5 类信道进行分类识别，其流

程如图 1 所示。 

 
图 1  基于镜像填充谱与 LA-ResNet50 的超短波信道分类识别方法流程 
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首先，通过超短波天线采集目标卫星信号数

据，信号数据通过快速傅里叶变换后得到超短波

信号宽带频谱，并对频谱进行上下对称翻转，通

过颜色填充空白区域部分，将对称的频谱边缘进

行描黑处理得到宽带镜像填充谱；然后，利用

YOLOv5s 目标检测模型获取宽带镜像填充谱中

的 5 类信道，制作图片数据集；再次，构建引入

通道注意力机制并采用交叉熵和 LBP 损失函数

的 残 差 网 络 模 型 ， 构 成 本 文 提 出 的

LA-ResNet50；最后，将获取的不同信道类型的

镜像填充谱数据集输入 LA-ResNet50 得到分类

识别结果。 

1.1  超短波信号接收处理 

目标卫星超短波信号通过双单元螺旋天线和

超短波接收机实地采集并进行处理。天线采用圆

极化方式，增益为 15 dBi。采集的超短波信号通

过接收机对目标频段滤波，得到中心频率为

255 MHz、带宽为 40.96 MHz 的宽带超短波信号

数据。天线架设地点为浙江省杭州市杭州电子科

技大学，具体方位为东经 120°20′24″，北纬

30°18′52″。天线采集超短波信号来自两个方向的

同步轨道卫星，一是太平洋方向，具体位置为东

经 78.5°；二是印度洋方向，具体位置为东经 172°。 

1.2  镜像填充谱图片生成 

3 种类型频谱图对比如图 2 所示。传统的方式

通过快速傅里叶变换（fast Fourier transform，FFT）

得到频谱图片，信号频谱数据占比整张图片面积

较少，相对而言，大部分面积为无效的白色底色

背景信息，如图 2（a）所示，为此提出通过对原

始频谱进行上下反转对称处理，丰富图片信息，

得到对称频谱，如图 2（b）所示。再对上下翻转

后的镜像谱线间通过填充的方式覆盖白色底色背

景，进一步增大了频谱信息占比面积，同时对填

充以后的上下谱线边缘通过描黑的处理方式，勾

勒出频谱边缘信息得到镜像填充谱，如图 2（c）

所示。 

 
图 2  3 种类型频谱图对比 

通过以上图片处理方式得到的镜像填充

谱，频谱信息占比扩大到原始频谱的两倍以上，

进一步提高了 5 类不同信道的图片特征，同时

通过边缘勾勒描黑处理，把频谱中存在的信道

与底噪边缘信息体现出来，有效地增加了噪声

与信道的区分度，有利于后续卷积神经网络对

图片中的特征提取。 

1.3  使用 YOLOv5s 进行信道捕获且归一化处理 

为了获取超短波信号中存在的5类不同信道，

采用了 YOLOv5s 目标检测模型，标记并检测宽带

镜像填充谱中存在的信道，对信号信道以及干扰

信道特征图片进行获取。由于捕获后得到的图片

尺寸大小不一致，为了保证数据的一致性和可比

性，统一将图像分辨率归一化为三通道 224 pixel× 

224 pixel 大小，捕获后不同类型信道镜像填充谱

如图 3 所示。 

捕获且归一化后得到的 5 类信道图片，有效

频谱面积得到放大，无效底色背景信息占比较少，

信道特征更加明显。 

1.4  LA-ResNet50 框架结构 

LA-ResNet50 结构见表 1。 
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表 1  LA-ResNet50 结构 

层名称 
输出特征图 
大小/pixel 

LA-ResNet50 

Conv1 112×112 7×7,64,stride 2 

Conv2 56×56 
[3×3 max pool ,stride 2] 
[1×1,64;3×3,64;1×1,256]×3 

Conv3 28×28 [1×1,128;3×3,128;1×1,512]×4 

Conv4 14×14 [1×1,256;3×3,256;1×1,1 024]×6 

Conv5 7×7 [1×1,512;3×3,64;1×1,2 048]×3 

 1×1 Average pool,5-d fc, softmax 

 
表 1 中[ ]· 代表一个残差块，残差块内部网络

结构如图 4 所示。 

 
图 4  残差块内部网络结构 

其中，5-d 代表 5 种不同类型的输入图片，输入经

过 3 个不同大小的卷积层和激活函数 ReLU 映射

后，再经过残差函数 F(x)和通道注意力机制的计

算与原输入相加后得到残差块的输出。网络中通

过多个残差块的反馈计算有效地提高网络模型的

性能[16]。LA-ResNet50 采用残差模块避免了堆叠网

络层数带来的网络梯度消失和网络退化问题[17]，具

有较好的特征提取和分类识别能力。 

1.5  通道注意力机制 

加入通道注意力机制使网络模型更倾向于

关注图片中信号信道与干扰信道的镜像填充谱

特征而非背景底噪区域，有利于网络模型的特

征提取[18]，解决低信噪比下信道特征不明显特

征提取能力较差的问题。通道注意力机制示意

图如图 5 所示。 

图 5  通道注意力机制示意图 

图 5中，通道注意力机制模块包含 3个部分：

压缩、激励以及加权操作。假设输入特征图为 x，

其尺寸为 W×H×C。第一步是压缩操作，对输入 x

进行全局平均池化，将每个通道上的特征值空间

特征均压缩为一个实数，此时，特征图尺寸变为

1×1×C，每一个实数均代表各自通道上具备全局

感受野的全局特征；第二步为激励操作，包含两

个全连接层，第一个全连接层对压缩操作的输出

进行降维，达到减少参数量的目的，第二个全连

接层用来恢复原始维度，学习不同特征通道之间

的非线性关系并得到表示每个通道重要性的权

 
图 3  捕获后不同类型信道镜像填充谱 
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重矩阵；第三步是加权操作，将激励操作输出的

通道重要性权重矩阵与输入特征图对应通道相

乘进行加权，从而实现对重要特征的增强和对无

用特征的抑制[19]。 

1.6  交叉熵和 LBP 损失函数设计 

为了增强网络模型对底噪和信号信道以及干

扰信道的区分度上差异的关注，提高不同类型图

像在细微边缘的对比度，本文提出了交叉熵损失

和 LBP 损失对网络模型进行约束。损失函数表达

式如式（1）所示。 

 total s lbpL L L= +  （1） 

其中， totalL 为网络模型训练过程中的总损失， sL 为

交叉熵损失，Llbp 为 LBP 损失。 sL 增加了各类图

像之间的差异，使实际分类结果更接近预期的分

类结果。 sL 的计算式如式（2）所示。 

 

T

T
s

1

1

1 e
1n

e

i i i

i i i

bN

n
bi

j

L
N

+

+=

=

  
  
  = -
  
  
  

∑
∑

y y

y y

w f

w f
 （2） 

其中， N 为训练集中的一批图像的个数， n 为训

练集中分类的类别数， if 为特征值直方图 i 的特

征向量， iy 为对应的 if 类别， jW 为权重矩阵W 的

第 j 列， jb 为偏置项。 

为了关注信道中信号起伏毛刺的精细纹理特

征，添加了 LBP 损失作为网络模型的纹理损失约

束。Llbp 的计算式如式（3）所示。 
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其中， a
ix 和 p

ix 为同一类别的第 i 个不同特征图，

n
ix 为来自 a

ix 不同类别的第 i 个不同特征图，α 为

正负之差常数， lbp ( )f · 为 LBP 纹理特征提取函数。

计算式如式（4）所示。 
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其中， cΩ 为中心点 ( , )c cp q 的邻域，值域为 1， ( )s ·

为符号函数。LBP 值的计算过程如下：将目标像

素点值与周围像素点值进行比较。如果当前像素

点值大于邻域的目标像素点值，将当前像素点值

设为 1，否则设为 0，则得到 8 个像素点的决策

值。将 8 位二进制数转换为十进制数，得到邻域

的 LBP 值。 

2  实验与结果分析 

实验服务器 GPU 为 NVIDIA TITAN RTX 

3090，使用的深度学习框架为 Pytorch。输入图

像分辨率为 224 pixel×224 pixel的 3通道的图像，

模型训练使用批处理大小为 64，训练迭代次数

为 50，初始学习率为 3×10-4，每次训练的学习率

衰减系数为 0.7，模型解冻参数为 2，正则化项

的系数为 8。 

2.1  实验数据集 

由于当前没有公开的超短波信道分类的数

据集可以使用，故本实验数据集来自实验室的

超短波双单元螺旋天线采集。实际每类图片通

过 MATLAB 2022a 添加加性高斯白噪声，信噪

比为−10～25 dB，跨度为 5 dB，5 类不同类型

信道，8 种不同的信噪比的图片数据，图片训练

集合每种类型不同信噪比下 4 000 张，验证集合

每种类型不同信噪比下 1 000 张。训练测试信号

样本数据见表 2。 

2.2  模型性能评价指标 

本文将模型提取的超短波信道频谱特征进行

可视化，从可视化的特征图中可以直观看出模型

对于图像的关注点，以及模型是否学习到频谱中

不同于底噪的信道特征。 

本文也使用相同信噪比下不同类型信道的
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识别准确率，以及不同信噪比下各个网络模型

平均识别准确率的曲线图比较模型性能。识别

率通过 Top1 排序统计比较，比较当前识别结果

与正确结果进行验证，将验证图像与模板和类

外图像进行比对，统计模板排序为第一的比例。

各个模型准确率通过统计 5 类信号识别准确率

的平均值绘制曲线图直观反映各个模型的性能

效果。 

2.3  特征图可视化 

使用 ResNet50、Attention-ResNet50 和 LA- 

ResNet50 3 种不同的网络框架模型分别对 15 dB

下 5 kHz 信道、25 kHz 信道以及 3 种不同带宽的

干扰信道图像进行测试，通过可视化模型分别提

取特征，并绘制可视化热力图。分类识别特征图

可视化如图 6 所示，热力图中的深色区域是模型

学习到的超短波频谱中不同类别信道的特征，即

模型在识别时关注的区域。 

图 6（a）中分别为 5 kHz 信道、25 kHz 信

道、宽带干扰信道、窄带干扰信道以及单音干

扰信道的镜像填充频谱图片。通过在 3 种不同

网络模型下提取特征的可视化热力图对比得到各

个网络模型对信道的关注度。从图 6（b）、图 6（c）、

图 6（d）中矩形框区域可以明显看出针对 5 类

信道不同网络模型的效果。在原始的 ResNet50

中模型关注度发生偏移且集中在信道边缘部

分，还存在关注区域错误的问题，如图 6（b）

所示。在 Attention-ResNet50 中，模型关注区域

得到有效扩大，但是存在关注较少且分散、关

注区域不够集中的问题，如图 6（c）所示。本

文提出的 LA-ResNet50 中，有效地增大了网络

模型对信道的关注区域，且关注区域集中在信

道上，减少了存在关注偏移、错误的问题，如

图 6（d）所示。LA-ResNet50 大幅度提高对目

标信道的关注效果，而不关注背景以及底噪的

无效信息，从而能更加准确地关注目标图像中

的信道特征。 

2.4  信道分类识别性能仿真分析  

对比基于频谱门限阈值的传统方法、

YOLOv5s 、 ResNet50 、 Attention-ResNet50 、

Tansformer 以及 LA-ResNet50 5 种算法在信噪比

为 15 dB 的数据集上进行的分类识别仿真测试，

统计每种类别信道的识别准确率，不同算法在数

据集上的性能对比见表 3。 

从表 3 可以看出，在 15 dB 下，相对于传统

基于频谱门限阈值的算法，基于深度学习的分类

识别算法在各个类别信道下均有 8%以上的提高。

本文提出的方法相较于基于频谱门限阈值的传统

方法平均识别率提高了 15.4%，相比 YOLOv5s 目

标检测网络模型提高了 4.14% ，对比经典

ResNet50 提高了 3.24%，相比仅加入通道注意机

制的 Attention-ResNet50 提高 1.8%，相比于

Transformer 网络识别率提高了 0.31%。同时本文

方法在每种类型信道上对比原始经典的ResNet50方

法对 5 kHz 信道识别率提高了 2.9%，对 25 kHz 信道

提高了 2.6%，对宽带干扰信道提高 4.9%，对窄带干

扰信道提高 2.5%，对单音干扰信道提高 3.3%。 

表 2  训练测试信号样本数据 

训练集 测试集 

信道类型 信噪比范围/dB 图片数量/张 信道类型 信噪比范围/dB 图片数量/张 

5 kHz −10～25 4 000 5 kHz −10～25 1 000 

25 kHz −10～25 4 000 25 kHz −10～25 1 000 

宽带干扰 −10～25 4 000 宽带干扰 −10～25 1 000 

窄带干扰 −10～25 4 000 窄带干扰 −10～25 1 000 

单音干扰 −10～25 4 000 单音干扰 −10～25 1 000 
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2.5  不同信噪比下分类识别能仿真分析 

使用本文提出的超短波信道分类识别算法

（LA-ResNet50）、基于频谱门限阈值的传统算法、

YOLOv5s 目标检测分类算法、经典 ResNet50 算

法和 Attention-ResNet50 算法，在 5 类不同信道

类型的测试集中仿真，分别测试在不同信噪比下

 
图 6  分类识别特征图可视化 

表 3  不同算法在数据集上的性能对比 

算法 5 kHz 25 kHz 宽带干扰 窄带干扰 单音干扰 平均识别率 

基于频谱门限阈值[5] 80.5% 83.5% 78.3% 80.2% 85.2% 81.54% 

YOLOv5s[13] 93.5% 93.3% 91.5% 91.6% 94.1% 92.8% 

ResNet50[10] 94.5% 94.6% 91.2% 92.7% 95.5% 93.7% 

Attention-ResNet50 95.3% 95.8% 93.5% 93.9% 97.2% 95.14% 

Transformer[14] 96.55% 96.1% 96.8% 97.1% 96.6% 96.63% 

LA-ResNet50 97.4% 97.2% 96.1% 95.2% 98.8% 96.94% 
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的分类识别效果，统计 5 类不同信号下的平均识

别率。 

不同信噪比下各个方法平均识别率如图 7 所

示。相比于传统算法，基于深度学习的分类识别

方法在不同信噪比下均有很大提升，在低信噪比

下基于深度学习的方法相比于传统方法有明显的

提高。信噪比为 0 的情况下本文提出的方法平均

分类识别率相比基于频谱门限阈值的方法提高了

26.4%，相比YOLOv5s目标检测网络提高了8.9%，

相 比 原 始 ResNet50 提 高 了 4.0% ， 相 比

Attention-ResNet50 提高了 1.8%，相比经典的

Transformer 网络提高了 1.3%，且在 15 dB 以上的

高信噪比下本文提出的方法能达到 95%以上的分

类识别率。 

 
图 7  不同信噪比下各个方法平均识别率 

2.6  镜像填充谱与原始频谱分类识别效果仿真

分析 

采用本文提出的镜像填充谱对比原始频谱，

分别在 YOLOv5s 、 ResNet50 和本文提出的

LA-ResNet50 模型中对测试集中 5 类不同的信号

类型，在不同信噪比下进行仿真测试分类识别效

果，统计 5 类不同信号的平均识别率。 

原始频谱和镜像填充谱在不同网络模型下平

均识别率如图 8 所示，采用原始信号频谱图片作为

输入对比本文提出的镜像填充谱作为输入网络的

图片，在不同的信噪比下镜像填充谱对不同的网络

识别效果均有一定程度的提升。在 10 dB 的信噪比

下使用本文提出的镜像填充谱，在 YOLOv5s 目标

检测网络中提高了 2.5%，在 ResNet50 中提高了

3.0%，在 LA-ResNet50 算法中提高了 3.0%。 

 
图 8  原始频谱和镜像填充谱在不同网络模型下平均识别率 

3  结束语 

本文提出了一种基于镜像填充频谱与

LA-ResNet50 的超短波信道的分类识别算法，利用

镜像填充谱有效提高了图片中有效信息占比，提高

了后续网络模型训练时对图片中信道的特征提取

效果。LA-ResNet50 模型构建时在主干网络

ResNet50 中引入通道注意力机制，在各个通道上的

频谱图像进行加权提取特征，增强关注信道的特征

而非背景特征。同时在训练模型时提出交叉熵和

LBP 加权损失函数，增强网络模型对底噪、信道以

及干扰的镜像填充谱图像特征的差异提取能力，提

高不同类型信号图像在细微边缘的计算度量效果。

实验结果表明，本文方法相比传统基于频谱门限阈

值方法、YOLOv5s 目标检测网络方法，以及经典

的 ResNet50 方法分类识别率均有较大提升。 
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