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摘要: 针对民航干扰源种类繁多以及干扰识别算法在在干扰检测领域较为匮乏的现状，提出了一种改进的

YOLOv7-ESC 干扰识别算法。首先，对民航信号中四种常见的压制式干扰进行建模，并构建干扰数据集；其次，

引入连续小波变换（CWT）作为时-频域处理分析方法突出信号的时频特征信息；然后，在 YOLOv7 骨干网络中

融合 ECA 注意力机制、SE 注意力机制、CBAM 注意力机制以增强信号特征提取能力；最后，研究出一种融合

了三种注意力机制的 YOLOv7-ESC 算法来对不同干扰信号进行精准的分类识别。实验结果表明，与传统 YOLOv7

相比，YOLOv7-ESC 模型识别精度（P）由 0.930 提高到 0.986，增加了 6.0%；均值平均精度（mAP）从 0.975

提升至 0.982，增加了 0.7%；召回率（R）则从 0.965 提升至 0.989，增加了 2.5%。YOLOv7-ESC 模型在干扰识

别和抗干扰能力方面具有明显优势，在民航干扰源精准排查与识别领域有广阔的应用前景。 
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Abstract: In view of the current situation that there are many types of civil aviation interference sources and the 

interference identification algorithm is relatively scarce in the field of interference detection, an improved YOLOv7-ESC 

interference identification algorithm is proposed. Firstly, four common suppression interferences in civil aviation signals 

are modeled and an interference data set is constructed; secondly, continuous wavelet transform (CWT) is introduced as 

a time-frequency domain processing and analysis method to highlight the time-frequency feature information of the 

signal; then, the ECA attention mechanism, SE attention mechanism, and CBAM attention mechanism are integrated into 

the YOLOv7 backbone network to enhance the signal feature extraction capability; finally, a YOLOv7-ESC algorithm 

that integrates three attention mechanisms is studied to accurately classify and identify different interference signals. 
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Experimental results show that compared with the traditional YOLOv7, the recognition accuracy (P) of the 

YOLOv7-ESC model increased from 0.930 to 0.986, an increase of 6.0%; the mean average precision (mAP) increased 

from 0.975 to 0.982, an increase of 0.7%; and the recall rate (R) increased from 0.965 to 0.989, an increase of 2.5%. The 

YOLOv7-ESC model has obvious advantages in interference identification and anti-interference capabilities, and has 

broad application prospects in the field of accurate investigation and identification of civil aviation interference sources. 

Keywords: Deep Learning; YOLOv7; Civil Aviation Interference; Attention Mechanism; Signal Recognition 

 

1 引言 

随着机载电台及家用无线电设备的增多，民航压

制式干扰也成为发生频率最高的干扰类型，它会使通

信系统受到影响会导致通信中断和信息丢失，影响民

航飞机的精准定位和实时监控，因此民航干扰信号的

快速排查和识别对保障民航飞行安全运行具有十分重

要的意义[1]。传统民航干扰排查方式干扰探测车、手

持探测设备等人工排查方式，但这些方法存在排查效

率低、覆盖范围有限且多为事后检测的问题，难以满

足民航领域对干扰源实时监测的要求。无人机、固定

翼飞行器等排查方式排查范围小，而干扰信号相对复

杂，需考虑其动态特性，并不能彻底排查干扰源，因

此传统手段无法准确实时排查到干扰目标[2]。 

近年来，随着人工智能领域的快速发展，干扰检

测识别问题逐渐引入端到端学习框架，成为解决民航

干扰问题的新思路。Meng 等人提出了一种基于复值卷

积神经网络（CV-CNN）的多标签分类框架，通过融合

注意力机制自动识别复合干扰信号中的各个信号分量，

实现了对干扰类型的区分[3]。Qu 等人利用鲁棒功率谱

特征构建干扰识别网络，有效解决了传统方法中的退

化问题，并增强了对细微特征的捕捉能力[4]。Zhang

等人设计了一种结合 CNN 局部卷积与 Transformer 注

意力机制的新型网络，通过交叉注意计算层促进时域

和频域信息的融合，省去了传统时间-频率分析步骤[5]。

Van 等人通过机器学习对原始信号样本和 GNSS 测量

值进行定制信号预处理且无需人为校准，从而提高了

干扰检测和分类的准确性[6]。然而，现有的算法大多

还集中于民航干扰检测领域，干扰分类识别领域亟待

进一步研究。YOLO 算法模型因其速度和准确性方面

的优势脱颖而出，受到很多研究人员的关注[7, 8]。 

因民航干扰信号在时频域的典型特征较为突出，

采用连续小波变换将时域信号转换为时频能量分布图，

并基于 YOLOv7 提出改进的融合不同注意力机制的

YOLOv7-ESC 算法，实现对 BPSK、PI、RFI 和 STI 四

种干扰信号的高精度分类识别。 

2 干扰信号模型 

2.1 BPSK 干扰 

二进制相移键控（Binary Phase Shift Keying, BPSK）

干扰指的是干扰器产生与民航信号本身调制方式一样

的信号，其载波相位在 0 和 π 之间切换[9]。但通常干

扰信号的调制内容与民航正确信号不一致，或者根本

没有经过扩频处理，当干扰信号与民航信号在载波频

率上接近或重叠时，接收机在进行相关检测时可能同

时对两者产生较高的相关值，从而使接收机产生误判。

图 1(a)为 BPSK 时域波形图，其数学表达式为： 

( ) cos[2 ( )]BPSK i cs t A f t d t          (1) 

其中， iA 为干扰信号幅度， cf 为载波频率， ( )d t

为二进制数值（取 0 或 1），载波相位在 0 和 π 之间切

换。 

2.2 PI 干扰 

脉冲干扰（Pulse Interference, PI）是一种周期性或

随机出现的短脉冲信号，其特点是时间上出现高峰值、

持续时间短[10]。这种干扰的能量集中在短时刻内，导

致瞬时的强干扰，瞬间的能量会使接收机前端饱和或

产生非线性失真，使得接收机的信噪比下降，从而影

响信号的捕获和跟踪。图 1(b)为 PI 时域波形图，其数

学表达式为： 

0( ) ( )PI p

p

t t
s t A

T


               (2) 
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其中， pA 为脉冲幅度， pT 为脉冲宽度， 0t 为脉冲

中心时刻， (.) 是矩形函数。 

2.3 RFI 干扰 

射频干扰（Radio Frequency Interference, RFI）指

在民航频段上存在的宽带或窄带噪声干扰，这类干扰

可能来自其他电子设备、通信发射器或故意的宽带干

扰器[11]。广播型的射频干扰会抬高整个系统的噪声底，

降低民航信号的有效 SNR，使得原本就非常微弱的民

航信号更加难以从噪声中提取出来。如果 RFI 的频谱

与民航信号部分重叠，会直接破坏信号的相关性能，

从而影响伪距测量和解调。图 1(c)为 RFI 时域波形图，

其数学表达式为： 

2

1

( ) 2 ( ) cos[2 ( )]
f

RFI
f

s t S f f t f df       (3) 

其中， ( )S f 表示 RFI 在频率 f 处的功率谱密度，

[f1, f2]为干扰频带范围， ( )f 为频率相关相位函数。 

2.4 STI 干扰 

单音干扰（Single Tone Interference, STI）是一种

纯正弦波信号，其频谱中只包含单一频率成分。它可

以由不正常的设备发射，或者作为特定干扰手段而故

意产生[12]。单音干扰在频域上表现为一个尖锐的峰值，

如果其频率恰好落在或靠近民航信号频带内，就可能

在相关处理时产生伪相关峰，干扰接收机对正确信号

的检测。在实际系统中，单音干扰还可能与其他信号

产生互调，进一步恶化接收机的工作环境，使得整个

系统的动态范围下降。图 1(d)为 STI 时域波形图，其数

学表达式为： 

( ) 2 cos(2 )STI cs t P f t              (4) 

其中，P 为 STI 干扰信号的功率， cf 为干扰信号

的单一频率，为其初始相位。 

 

图 1 不同干扰信号时域波形。(a) BPSK; (b) PI; (c) RFI; (d) STI 

(a) (b)

(c) (d)
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3 数据处理与分析 

3.1 数据集仿真 

为了获得上文提到的几种干扰样式的时频分布，

设置信号参数并生成仿真数据，根据参数仿真数据集，

并对图像数据进行数据增强操作，包括图像翻转、图

形锐化、对比度增强，以提高模型的鲁棒性。每类干

扰信号仿真 500 个参数均匀变化的数据集，所有干扰

共仿真得到 500×4=2000 个信号样本，按照类别随机抽

取出 80%构成训练集，20%构成测试集，所有信号采样

频率均采用频率归一化处理，统一设置为 50 MHz。 

3.2 连续小波变换 

连续小波变换（Continuous Wavelet Transform, 

CWT）是一种时间-频率局部分析方法，对信号进行连

续尺度和平移的分析，旨在通过分析信号的局部特征

来提供更详细的信息[13]。其数学表示如下： 

1
( , ) ( ) ( )

t b
CWT a b x t dt

a a







           (5) 

其中，x(t)是输入信号，Ψ 是小波基函数，a 是

尺度参数，b 是平移参数。 

利用连续小波变换生成信号的时频RGB 能量分布

图，作为后续网络训练的数据集，其中小波函数选用

‘cmor1-1’小波，变换的尺度序列长度为 128。图 2 展示

了各干扰信号经 CWT 处理得到的时频图像，其中横轴

表示信号时长，纵轴表示信号频率，不同强度反映了

信号能量的分布情况。 

 

图 2 不同干扰信号小波变换后的时频谱图。(a) BPSK; (b) PI; (c) RFI; (d) STI 

 

(a) (b)

(c) (d)
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4 算法识别与评估指标 

4.1 YOLOv7-ESC 算法 

如图 3 所示，YOLOv7 检测网络由输入层、主干

特征提取网络（Backbone）、特征金字塔网络（Neck）

和检测头（Head）构成。主干网络采用卷积、E-ELAN、

MPConv 和 SPPCSPC 模块构建，其中，E-ELAN 模块

在原 ELAN 基础上，通过调整计算块而保持过渡层结

构，利用扩展、打乱和合并基数的思想，在不破坏梯

度路径的前提下增强网络的学习能力 [14, 15]。

SPPCSPC 模块在一系列卷积中并行引入多次 MaxPool

操作，有效避免图像处理时引起的失真，并减少重复

特征的提取。MPConv 模块利用 MaxPool 扩张当前特

征层后，与常规卷积提取的特征融合，提高了网络的

泛化性能[16]。YOLOv7 的输入图像首先在主干网络中

提取多尺度特征图，接着通过重新参数化的 REP 层调

整通道数，将特征转换为边界框、类别和置信度信息，

最后由检测头通过卷积下采样实现大、中、小目标的

多尺度检测。 

挤压和激励网络（Squeeze-and-Excitation Networks，

SE）注意力机制首先对输入图像的每个通道进行全局

平均池化，获得一个全局描述向量[17]。其次该向量依

次通过两个全连接层，确保输出特征的通道数不变。

然后利用 Sigmoid 激活函数将全连接层的输出归一化

到 0 至 1 之间，作为每个通道的重要性权重。最后将

这些权重与原始特征图逐元素相乘，实现对重要通道

的强调和对冗余信息的抑制，从而提升模型的表达和

判别能力。有效的通道注意力机制深度卷积神经网络

（Efficient Channel Attention for Deep Convolutional 

Neural Networks, ECA）注意力机制实际上是 SE 机制

的改进[18]。ECA 摒弃了 SE 中使用的全连接层，转而

采用 1×1 卷积核对特征图进行处理，这种方式不仅减

少了模型参数，而且利用卷积操作本身对跨通道信息

的捕捉能力，认为对所有通道进行全连接处理并非必

要，从而实现了高效的通道注意力计算。卷积块注意

力模块（Convolutional Block Attention Module, CBAM）

注意力机制其优势在于同时结合了通道注意力和空间

注意力，CBAM 在保留类似 SE 的通道注意力分支的同

时，还加入了一个空间注意力分支，对特征图的空间

维度进行加权处理[19]。CBAM 使得最终的特征提取效

果得以进一步增强，提升模型整体性能。 

将 YOLOv7 与三种注意力机制——ECA、SE 以及

CBAM 相融合，构建了 YOLOv7-ESC 算法，以实现对

复杂干扰信号的高精度识别。通过引入 ECA 机制，模

型利用其轻量级卷积捕捉通道间的局部依赖；SE 模块

对每个通道进行全局平均池化和全连接映射有优势；

CBAM 模块在通道和空间两个维度上的联合注意力模

式可以有效地强化输入特征。 

 

图 3 YOLOv7-ESC 模型结构图 
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4.2 信号识别流程 

首先，对民航四种干扰信号进行建模，然后分别

进行连续小波变换得到各类信号的时频功率谱图像；

其次，仿真多种时频图像构建干扰数据集；然后，建

立干扰信号识别模型并对训练集进行训练，并判断训

练结果是否满足精度需求，如果不满足，通过优化数

据集和调整识别模型来进行改进；最后，输出满足精

度的训练结果，用测试集对训练结果进行测试得到模

型分类识别结果。整体流程如图 4 所示。 

 

图 4 整体流程图 

4.3 实验评价标准 

为了评估模型识别信号的质量，选用的评估具体精

度指标有，准确度（Precious, P）、均值平均精度（mean 

Average Precision, mAP）、召回率（Recall, R）。 

准确度P是被准确归类为属于正例类别的目标在

被判定为属于该类别的所有目标中所占的百分比。公

式如下： 

p

p

100%

p

P
T

T F
 


            (6) 

其中，Tp代表算法正确分类为属于正类的目标的数

量，Fp代表算法错误分类为属于正类的目标的数量，

通过使用平均查准率AP值将查准率和查全率相结合来

评估检测算法的性能。AP的计算公式： 

   
r e1

N
AP k kP R V              (7) 

其中，N是测试集中图像的总数，Pr（k）是图像k

的Pr值，ΔRe（k）表示从图像k-1到具有Re值的图像k的

过渡。 

均值平均精度mAP是衡量目标检测模型整体性能

的常用指标，mAP综合反映了模型在所有类别上检测

的准确性和全面性。mAP公式如下： 

AP
mAP

C
                   (8) 

其中，C是目标检测任务中存在的类别的总数。 

召回率R表示在所有真实存在的目标中，模型能正

确检测出多少。如果召回率高，说明模型漏检的情况

较少，R公式如下： 

TP
R

TP FN



                 (9) 

其中，TP（True Positives）是被正确检测出的目标

数，FN（False Negatives）为漏检的目标数。 

5 实验结果及分析 

5.1 消融实验分析 

如表1所示，设计了五种实验方案来验证所提算法

的有效性：YOLOv7、YOLOv7-ECA、YOLOv7-SE、

YOLOv7-CBAM以及YOLOv7-ESC。采用精确度（P）

、平均精度（mAP）和召回率（R）三个指标来评估各

模型的识别性能。 

从图1和表1可以看出，各改进模型在不同指标上均

较原始YOLOv7有所提升。其中，YOLOv7-ECA精度P

方面达到了0.988，YOLOv7-CBAM平均精度mAP方面

达到了0.987，而YOLOv7-ESC模型有的召回率R达到了

0.989，并且P和mAP分别达到了0.986和0.982上也保持较

高精度。综合来看，YOLOv7-ESC算法在三项指标上都

较为优秀，呈现出更好的平衡性，更高的召回率既能有

效减少漏检，又能维持较高的识别准确度，这说明

YOLOv7-ESC算法对比传统YOLOv7及其它注意力机制

干扰信号仿真

连续小波变换

时频功率谱图

干扰识别算法

输出识别结果

是否满
足精度
需求？

优化数据集

调整识别模型

是

否
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相结合的算法，在识别性能上具有明显的优势。 

表 1 不同网络模型对比实验分析 

模型 P mAP R 

YOLOv7 0.930 0.975 0.965 

YOLOv7-ECA 0.988 0.979 0.977 

YOLOv7-SE 0.983 0.970 0.967 

YOLOv7-CBAM 0.966 0.987 0.961 

YOLOv7-ESC 0.986 0.982 0.989 

5.2 不同干扰识别结果分析 

如表 2 所示，传统的 YOLOv7 算法在不同干扰下

均能保持不错的分类识别性能，但其性能会受到干扰

类型的影响，模型对 PI 干扰具有较好的识别效果；而

BPSK 干扰对精度和召回率的影响较大，整体识别精度

略低于其他干扰条件。RFI 和 STI 干扰介于两者中间，

整体上来看均有 90%以上的识别精度。 

表 2 YOLOv7 算法识别不同干扰的精度 

YOLOv7 模型 P mAP R 

BPSK 0.915 0.967 0.959 

PI 0.945 0.980 0.972 

RFI 0.928 0.974 0.963 

STI 0.932 0.979 0.966 

表 3 对比表 2 可知，YOLOv7-ESC 模型在各类干

扰下均表现出明显的性能提升，BPSK 干扰 YOLOv7

的 P 为 0.915，而 YOLOv7-ESC 提升至 0.984，提升幅

度较大；PI干扰YOLOv7的P为0.945，而YOLOv7-ESC

达到 0.989；YOLOv7-ESC 算法对于 RFI 和 STI 干扰的

P 分别为 0.987 和 0.984，相较于 YOLOv7 的 0.928 和

0.932 也有显著提高。虽然 YOLOv7 在 mAP 精度上表

现较为均衡，但 YOLOv7-ESC 算法在各类干扰下的

mAP 值均有提高，尤其 PI 和 RFI 干扰 mAP 分别达到

了 0.985 和 0.983，说明模型在干扰的分类方面更为准

确。YOLOv7-ESC 算法在 R 上对比 YOLOv7 也有提升，

BPSK从 0.959 提升到 0.986，PI从 0.972 提升到 0.991，

STI 从 0.966 提升到 0.991，其漏检率有显著的降低。

因此，引入的 ESC 机制有效提升了模型对各种干扰的

抗干扰能力，从而实现了更高的识别性能。 

表 3 YOLOv7-ESC 算法识别不同干扰的精度 

YOLOv7-ESC 模

型 
P mAP R 

BPSK 0.984 0.979 0.986 

PI 0.989 0.985 0.991 

RFI 0.987 0.983 0.988 

STI 0.984 0.981 0.991 

从图 5(a)可见，YOLOv7-ESC 模型有着最高的 R，

且 P 和 mAP 也保持在较高水准，整体性能最为均衡，

明显优于传统的 YOLOv7、YOLOv7-ECA、YOLOv7-SE、

YOLOv7-CBAM 改进模型。图 5(b)对比了 YOLOv7 与

YOLOv7-ESC 在四种不同干扰环境下的识别效果，结

果表明 YOLOv7-ESC 算法对于所有干扰类型识别效果

均有明显提升，尤其是 BPSK 和 STI 干扰的 P 和 R 增

长较为明显。因此，YOLOv7-ESC 模型显著增强了模

型的抗干扰能力，对于民航干扰识别具有重要意义。 

 

图 5 不同模型及不同干扰对比分析。(a)不同模型对比；(b)不同干扰识别精度对比 
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6 结论 

提出了一种改进的 YOLOv7-ESC 干扰识别算法，

从信号建模、数据增强、小波变换时频特征提取到模

型训练及结果评估几个方面，构建了一套完整的干扰

信 号 识 别 流 程 。 通 过 实 验 对 比 了 YOLOv7 、

YOLOv7-ECA、YOLOv7-SE、YOLOv7-CBAM 以及

YOLOv7-ESC 模型对四种民航压制式干扰 BPSK、PI、

RFI、STI 的识别性能，实验结果表明 YOLOv7-ESC 模

型在精度、平均精度和召回率三个指标上均优于原始

YOLOv7 模型和其他改进模型，在抗干扰能力上表现

突出，并且能显著降低漏检率，同时保持较高的分类

准确性，为民航系统的抗干扰识别研究提供了有力的

理论基础和技术支撑。 
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