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摘要：干扰信号认知在复杂电磁环境的通信、测控、预警中具有重要作用，可为后续干扰抑制提供关键决策依据，因

此，高效可靠的干扰认知尤为关键。然而，现有干扰认知方法主要遵循先识别信号类型后估计参数的串行认知架构，导致干

扰认知整体时效性不够高。针对该问题，提出了一种多任务学习的并行干扰认知方法，可同时识别干扰信号类型并估计干扰

参数。该算法基于参数硬共享的多任务框架，通过设计共享层网络挖掘干扰信号及其参数间相关信息，利用不同独立任务层

网络提取不同干扰信号间的差异特征，从而对干扰信号同时进行类型识别和参数估计。此外，为避免网络被单任务主导，进

而导致困难任务无法有效优化的问题，采用改进的多梯度下降算法对干扰识别和参数估计任务进行联合优化。仿真结果表

明：该方法干扰识别准确率在低干噪比下明显优于 LSTM和 SKNet基线算法；对于参数估计任务，在干噪比大于 10 dB时

算法对中心频率参数估计归一化均方根误差能够达到 ，优于传统算法和单任务算法；最后，相比于遵循串行架构的干扰

认知过程，该方法的干扰认知时间降低了 40%，有效提升了干扰认知过程的时效性。
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Abstract:  Jamming signal cognition plays a crucial role in communication, control, and early warning within
complex  electromagnetic  environments,  providing  key  decision-making  support  for  subsequent  jamming
suppression. Therefore, efficient and reliable jamming cognition is particularly critical. However, existing jamming
cognition methods primarily follow a serial cognitive architecture where signal type is identified first, followed by
parameter estimation, leading to suboptimal overall timeliness. To address this issue, a parallel jamming cognition
method based on multi-task learning is proposed, which can simultaneously identify the jamming signal types and
estimate  the  interference parameters.  This  algorithm is  developed within  a  multitask framework characterized by
hard  parameter  sharing.  It  incorporates  a  shared-layer  network  to  extract  the  correlation  information  between
jamming  signals  and  their  corresponding  parameters.  Furthermore,  distinct  independent  task-layer  networks  are
employed  to  capture  the  distinguishing  features  among  various  jamming  signals.  This  approach  facilitates  the
simultaneous identification of signal types and the estimation of their parameters. Moreover, to prevent the network
from being dominated by a single task, which could hinder the effective optimization of difficult tasks, an improved
multi-gradient  descent  algorithm is  used  for  joint  optimization  of  jamming  recognition  and  parameter  estimation
tasks. Simulation results show that the proposed method significantly outperforms the LSTM and SKNet baseline
algorithms in jamming recognition accuracy at low jamming-to-noise ratio. For the parameter estimation task, the
algorithm is able to achieve a normalized root-mean-square error of   for centre-frequency parameter estimation
when the jamming-to-noise ratio is greater than 10 dB, which is better than that of traditional algorithms and single-
task algorithms. Lastly, compared to the jamming cognition process that follows a serial architecture, the proposed
method  reduces  the  jamming  cognition  time  by  40%,  which  effectively  improves  the  timeliness  of  the  jamming
cognition process. 
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随着通信技术的发展，无线电通信系统传输速

率和可靠性极大地提高，在军事和民用领域都起到

至关重要的作用。但伴随着日益复杂的电磁环境，

频谱空间拥挤严重，有意或无意干扰的问题日益突

出[1]。为保障无线通信系统性能，提升系统的抗干

扰能力，需要对系统出现的恶意干扰进行快速检

测、识别和表征[2]。

传统干扰认知过程由干扰识别和干扰参数估

计两部分构成。干扰识别是对信道中干扰信号进

行检测并分类，参数估计则是对信号模型进行定

量分析 [3]。现有干扰识别算法可分为基于人工特

征提取的方法 [4-6] 和基于自动特征提取的深度学

习算法[7-10]。基于人工特征提取的方法首先对干扰

信号的基本特征信息，如幅值、相位、频率、星

座图、高阶统计量等进行人工特征提取，然后通

过支持向量机（support  vector machine,  SVM） [4]、

决策树（decision  tree,  DT） [5]、反向传播（back
propagation, BP）神经网络[6] 等算法进行分类。由

于这类方法需人工提取信号特征，识别性能过度依

赖专家知识。其次，特征的提取都是针对特定干扰

场景，算法整体鲁棒性较差，无法适应复杂的电磁

干扰环境。随着深度学习在计算机视觉和自然语言

处理领域大放异彩，深度学习方法也逐渐被应用到

信号识别领域。深度学习方法通过神经网络自动提

取干扰信号特征，能够比传统算法更有效地实现干

扰识别任务。文献 [7]首先利用短时傅里叶变换

（short  time Fourier  transform, STFT）对干扰信号

进行时频分析，得到干扰信号时频图，并以此作为

输入数据，然后设计 2层卷积层对干扰信号时

频图进行特征提取，最后通过 3层全连接层实现

干扰信号分类。仿真结果表明：在干噪比（jamming
noise ratio, JNR）为−10～10 dB时，4类压制式干

扰信号的总体识别准确率能够达到 97.8%。文献 [8]
提出一种基于去噪扩散概率模型的离线干扰信号分

类算法，通过将采集的时域信号经频域变换后输入

扩散模型进行特征增强，生成抗噪特征图作为分类

器输入。仿真结果表明：在训练样本量仅为 5时，

该方法对 8类真实场景干扰信号的平均识别准确率

可达 91%，在动态信道环境下表现出更强的鲁棒

性。文献 [9]提出一种基于注意力机制的卷积神经

网络用于欺骗干扰识别，通过设计多模态信息预处

理模块提取干扰信号的时频图像作为输入，并利用

卷积层与自注意力机制结合的方式增强全局特征提

取能力。仿真结果表明：在干噪比为−10 dB时，

该方法对多类干扰信号的识别准确率较传统方法提

升 15%，收敛速度提高 30%。为充分利用不同变

换域信息，文献 [10]利用信号频域序列和时频图

像进行联合多域特征提取，在 14类单干扰以及单

干扰两两线性组合成的 10类复合干扰上取得良好

的分类效果。虽然基于深度学习的干扰识别方法能

够利用神经网络强大的特征提取能力，更准确、鲁

棒地识别干扰信号，但是神经网络也存在着复杂度

较高、时效性低的问题，现有深度学习算法主要考

虑的是如何设计合理的网络架构来提升干扰识别性

能，忽视了模型的时效性和可部署性问题，因此如

何高时效地实现干扰识别是亟待解决的关键问题。

传统估计算法需针对干扰信号类型和关键参

数类型设计不同的算法。针对音调类干扰，多采用

基于离散傅里叶变换（discrete  Fourier  transform,
DFT）或平均最小二乘法（mean least square, MLS）
的频率估计算法；针对时域或频域上的部分连续性

干扰，如部分频带干扰，多采用能量检测算法，包

括基于一阶矩/二阶矩的门限法、前向连续均值去

除（forward  consecutive  mean  excision,  FCME）、

双门限检测算法[11] 和三门限 FCME[12] 等。由于传

统干扰参数估计算法基于频域信息，其估计性能依

赖于频域数据的精度，并且部分估计算法利用门限

判决，易受门限因子和滑动窗长等因素影响，算法

整体的鲁棒性较差。

从整个干扰认知过程来看，传统参数估计算法

须建立在信号识别结果之上，这种串行的任务处理

方式会导致整个认知过程的时效性较低。其次，不

同信号类型与其参数具有一定的相关关系，估计出

的信号关键参数也可以作为基本特征信息为信号分

类提供重要依据，但传统认知过程串行的任务处理

方式使得分类过程无法有效利用这部分信息。

为充分利用干扰识别任务和参数估计任务间的

相关信息，同时兼顾整个干扰认知过程的时效性，

本文提出并行干扰认知方法，通过多任务学习网络

同时实现干扰信号识别和干扰参数估计。

 1　系统模型

 1.1　接收信号模型

r(t) r(t)设通信系统接收到的复基带信号为 ， 通
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常包含 3部分，可表示为：

r(t) = s(t)+ j(t)+n(t) (1)

s(t) j(t)

n(t)

r N

r = [r (1) ,r (2) , · · · ,r (N)], r ∈ CN

2×N r′ ∈ R2×N

式中， 表示传输的通信信号； 表示干扰信

号； 表示高斯白噪声。通过对系统接收到的时

域复基带信号 进行 点采样，形成一个复值向量

。由于神经网络只能

对实数数据运算，故将该向量进一步分解为一个

的实数值矩阵 ，可以表示为：

r′ =
[
Re (r (1)) ,Re (r (2)) , · · · ,Re (r (N))
Im (r (1)) , Im (r (2)) , · · · , Im (r (N))

]
(2)

Re(·) Im(·)式中， 表示取实部运算； 表示取虚部

运算。

 1.2　干扰识别数学模型

r (t)

Ji I = {Ji}N1
i∗

干扰信号识别的主要目的是判断接收到的干扰

信号类型。因干扰识别任务是一类分类任务，故可

依据最大后验（maximum-a-posterior, MAP）准则

对干扰信号的预测类别进行建模。假设 表示接

收到的复基带信号， 为干扰信号类型，

表示干扰信号类型集合，则预测类别 可表示为：

i∗ = argmax
Ji∈I

[P (J (t) = Ji|r (t))] (3)

Ji P (J (t) = Ji|r (t))

P (J (t) = Ji|r (t))

由式 (3)可知，干扰识别任务就是寻找一个信

号类别 ，使得后验概率 最大。在深

度学习中，最大后验概率 可由下式

表示：

P = f (r (t) ;θ) (4)

P =
[
PJ1 ,PJ2 , · · ·PJN

]
PJi = P (J (t) = Ji|r (t)) θ

f (·)
式中， ， ；

表示神经网络模型 的参数。本文主要研究单干

扰场景下的典型压制式干扰信号的识别，包括单音

干 扰 （single  tone  jamming,  STJ） 、 多 音 干 扰

（multi-tone  jamming,  MTJ） 、 线 性 扫 频 调 制

（linear frequency modulation, LFM）干扰、噪声调

频干扰（noise frequency modulation, NFM）。

 1.3　参数估计数学模型

S = {S (1) ,S (2) , · · · ,
S (N)} N

传统的参数估计方法主要是利用信号频域信息

对干扰信号中心频率、带宽、JNR等参数进行估

计。传统参数估计算法的核心思想是利用门限值来

查找满足要求的频点集合。假设时域干扰信号经

过 FFT变换后得到的功率谱为

， 为采样点数。则干扰信号带宽估计可表

示为：

imax = argmax
i

S (i) > τ

imin = argmin
i

S (i) > τ

B̂ = fs (imax− imin)/N (5)

τ imax imin

fs

式中， 表示门限因子； 和 分别表示大于门

限值的频点对应的最大和最小频点下标； 为采样

频率。干扰信号中心频率估计可表示为：

f̂c = fs
(imax+ imin)

2N
(6)

imin imax I1

I1 = [imin, imax] I2

I2 = S− I1

对于干扰信号的 JNR参数估计，同样可以利

用 和 进行估计。假设 表示被占用带宽的离

散频点集合（ ）， 表示未被占用的

频点集合（ ），则 JNR参数估计可表示为：

ĴNR = 10lg


∑{

S (i)− 1
N2

∑
{S ( j)| j ∈ I2}|i ∈ I1

}
N1+N2

N1

∑
{S ( j)| j ∈ I2}

 (7)
N1 N2 I1 I2式中， 和 分别表示集合 和 的元素个数。

y = [ fc,B,JNR]

f (·;θ) ŷ

在深度学习中，干扰信号的带宽和中心频率可

以建模成一个回归问题。假设待估计干扰信号的中

心频率、带宽以及 JNR用 表示，则

通过神经网络 后得到的估计值 可表示为：

ŷ = f (x;θ) (8)

参数估计的优化目标是最小化估计的干扰信号

参数与真实干扰信号参数之间的差距，仿真中通

过MSE损失衡量，优化目标可表示为：

min(ŷ− y)2 (9)

 1.4　基于多任务学习的干扰认知模型

近些年来，神经网络在许多任务中表现出优异

的性能，如语义分割、图像分类和单目深度估计。

传统上，这些任务是孤立处理的，即为每个任务训

练一个单独的神经网络。然而，现实生活中的许多

问题都是多模式的，研究人员希望给定输入即可推

断出所有期望的任务输出。针对上述问题，研究人

员提出了多任务学习模型。与单任务相比，多任务

学习通过固有的层共享减少内存消耗，避免重复计

算共享层中的特征，有效提升推理速度。最重要的

是，当多个相关联的任务之间共享互补的信息，或

彼此作为约束机制发挥作用时，这些任务具备提升

整体性能的潜力[13]。文献 [14]将多任务学习运用到

无线通信领域来实现自动调制分类和无线信号分类

任务，利用两个分类任务的相关性，并通过多任务
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学习网络共享表示，能够有效提升调制信号和无线

信号的分类准确率及分类效率。文献 [15]提出了

一个用于增强指纹识别性能的跨领域注意力多任务

架构 xDom，能够实现对 Wi-Fi和蓝牙设备的联合

指纹识别。对于干扰信号认知过程，希望智能干扰

系统在检测识别干扰信号的同时，能够对信号关键

参数进行估计。因此，本文提出能够同时实现干扰

识别和干扰参数估计的多任务干扰认知方法。

一方面，考虑到干扰信号的一些参数特征，如

频点、带宽、JNR等都可作为干扰分类的依据，且

不同干扰信号之间可能有着频点、带宽上的重合；

另一方面，来自同一干扰源的不同信号，具有使用

深度学习方法提取相似深层特征的潜在可能，如时

频、相位等特征可能具有一定的相关性。因此，本

文首先利用共享层网络提取不同干扰信号之间相似

的微观特征，力求对不同干扰信号类型和参数之间

的关联建立共通的模型。但又由于不同干扰信号类

型及其参数之间的差异性，如若识别出的干扰为单

音干扰，则可直接估计出带宽；若识别为其他干扰

信号，则无法直接对信号带宽进行估计，因此，本

文通过特定的任务层，来提取信号之间的差异

特征。

2×1×1 024

基于硬参数共享的多任务干扰学习认知算法模

型如图 1所示[13]。首先，利用采集到的时域 I\Q两

路信号构成一个 维的实数张量，以便神

经网络处理。随后，通过共享层卷积网络挖掘识别

任务和参数估计任务之间潜在的相关信息，并对两

类任务间的共同参数进行共享，减少模型参数量和

计算复杂度。最后，因两类任务优化差异性而分别

采用不同的全连接网络对共享层输出的特征进行优

化，最终同时实现对干扰信号类型的识别及信号关

键参数的估计。
  

干扰信号
类型

中心频率
带宽
JNR

I2

I1

IN

Q2

Q1

QN

时域IQ信号 共享层 独立任务层

··
···
·

图 1    多任务学习干扰认知算法模型
 

wi

Li

虽然多任务学习在联合学习任务中有着独特的

优势，但是对于优化过程，需要对所有的联合学习

任务进行平衡，以避免一个或多个任务在网络权重

中占主导地位的情况。假设 为特定任务权重，

为特定任务损失，则多任务目标的优化问题可表

示为：

LMTL =

N∑
i=1

wiLi (10)

若采用随机梯度下降算法对式 (10)进行优

化，则共享层的参数优化可表示为：

Wsh =Wsh−α
N∑

i=1

wi
∂Li

∂Wsh
(11)

Wsh N

α

式中， 表示共享层网络参数； 表示任务数；

表示步长。由式 (11)可知，当某一个任务的梯度

值较大时，共享层参数值的更新会被其主导，从而

导致其他任务无法很好地进行优化。

Lc Lp

Lm

对于识别任务和参数估计任务，本文分别采用

交叉熵损失 和均方误差损失 进行优化，整体的

多任务损失 表示为两个任务损失的加权和：

Lm(θsh, θc, θp) = ωcLc(θsh, θc)+ωpLp(θsh, θp) (12)

ωc ωp

θsh θc θp

式中， 和 分别表示分类损失权重和参数估计

损失权重，二者加权和为 1。整体的多任务损失函

数由共享参数 和特定任务参数 、 共同参数

化，整个多任务学习网络的训练优化可定义为：

θ∗ = argmin
θsh,θc,θp

Lm(θsh, θc, θp) (13)

由式 (13)可知，识别任务和参数估计任务的

权重会影响整个多任务网络的优化过程。在传统的

多任务学习中，为了使得多任务网络性能最优，需

要手动平衡不同任务的权重。但多个任务难易程度

未知，且不同任务在不同时刻的学习情况也不同，

这种静态的简单线性加权方式将不利于多任务网络

优化。基于干扰识别任务和参数估计任务在难易程

度上的不确定性，以及不同任务对网络平衡学习的

需求，本文选择采用多梯度下降算法上界（multi-
task descent gradient algorithm-up boundary, MGDA-
UB） [16] 算法实现对多任务网络更为高效的优化。

该算法通过动态调整任务之间的学习权重，优化多

任务网络的整体性能。与传统方法相比，MGDA-
UB的显著优势在于其无须对每个任务的梯度进行

多次计算，仅对共享层最后一层的网络参数进行梯

度计算，有效降低了计算复杂度，减少了总体计算

开销，提升了模型的学习效果。

 2　参数设置

 2.1　多任务网络参数设置

为了能够充分挖掘干扰识别和参数估计任务间
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的相关信息，本文在共享层采用了 13层卷积网

络。由于共享层卷积网络层数较深，为了防止网络

梯度消失和退化，本文采用残差网络（residual
networks,  ResNet）对共享层网络结构进行优化。

ResNet允许特征通过网络在多个规模和深度下操

作，能够有效解决深层网络中梯度消失和退化的问

题。本文的共享层网络结构如表 1所示。由于分类

任务与参数估计任务之间的特殊性及优化目标的差

异性，需要利用不同的网络对共享层提取到的信号

特征分别进行优化。因共享层提取到的信号特征已

经较为明显，同时为了降低认知算法的复杂度，本

文仅采用单层全连接神经网络来分别实现分类任务

优化和回归任务优化。

  
表 1    共享层网络结构

 

层 卷积核大小 步长 输出尺寸

Input — — 1×2×1 024
Conv, BN, ReLU 7×1 2 64×1×512
Max Pooling 3×1 1 64×1×512
Basic Block 3×1 1 64×1×512
Basic Block 3×1 1 64×1×512
Down Block 3×1 2 128×1×256
Basic Block 3×1 1 128×1×256
Down Block 3×1 2 256×1×128
Basic Block 3×1 1 256×1×128

Average Pooling 3×1 1 256×1

FC Layer — — 128×1

 
共享层网络包括 1个卷积层、 4个 Basic

Block、2个 Down Block、1个最大池化层、1个平

均池化层和 1个全连接层。其中，Basic Block和
Down  Block是两种不同的残差块结构，如图 2
所示。Basic Block为基本残差块，包含两个卷积

层，卷积核大小都为 3×1，步长都为 1。Down
Block为下采样残差块，包括 3个卷积层，其中一

个为旁路卷积层。在 Down Block中，3个卷积层

的卷积核大小都为 3×1，第 1个卷积层步长为 2，
第 2个为 1，旁路卷积层的步长为 2。 Basic
Block要求输入和输出的数据特征维度相同，Down
Block允许输入和输出的数据特征维度不同，能够

对输入数据进行下采样。两种残差块虽然对输入输

出特征维度的要求不同，但在深层网络中，都能够

起到防止梯度消失的作用。在共享层网络中，每个

卷积层后都进行批量归一化，以加速网络收敛，并

通过 ReLU激活函数来进行非线性变换。

因分类任务和参数估计任务的差异性，在特定

任务层，本文也是采用不同的单层全连接层网络结

构来分别实现 2类任务。干扰分类任务全连接层包

含 4个神经元，并使用 Softmax激活函数输出 4类
干扰信号的预测概率。参数估计任务全连接层包

含 2个神经元，并通过 Sigmoid激活函数输出中心

频率和带宽归一化的估计值。

  

Conv, BN

ReLU

ReLU

Conv, BN

Conv, /2, BN

ReLU

ReLU

Conv, BN

Conv, /2, BN

a. Basic Block b. Down Block

图 2    残差块结构
 
 2.2　数据集参数设置

仿真中设定训练次数为 15，采用 Adam优化

器，每次训练所取批样本数为 64。学习率初始值

设为 0.001，每训练 5轮，学习率衰减为原来的

85%。与恒定学习率相比，采用变化的学习率能够

使得网络更稳定地到达最优解。

本文通过 MATLAB产生了 4种典型压制式干

扰信号类型：单音干扰、线性调频干扰、噪声调频干

扰、部分频带噪声干扰。4类干扰信号的参数设置

如表 2所示。本文设置干扰信号采样频率为 10 MHz，
采样点数为 1 024，JNR范围为−10～30 dB，间隔

5 dB取值。每种干扰样式在每个 JNR下生成 2 500
个样本，并按照 4∶1的比例随机划分为训练集和

测试集。

  
表 2    干扰信号中心频率和带宽参数

 

信号类型 占用带宽/MHz 中心频率/MHz

单音干扰 0 −5～5

线性扫频干扰 1～3 −1～1

噪声调频干扰 1～3 −1～1

部分频带噪声干扰 1～3 −1～1

 

r

由于接收到干扰信号的功率大小不同，若直接

输入到神经网络中，会使得网络难以收敛，故需要

对采集到的复基带干扰信号 进行功率归一化，归

一化公式为：

r (n) =
r (n)√√

1
N

N∑
i=1

|r (n) |2
(14)
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为加速网络模型收敛及减小参数估计误差，需

要对干扰信号中心频率和带宽归一化。中心频率的

归一化公式为：

f̂c =
fc+ fs/2

fs
(15)

f̂c fc
fs

f̂c
fc

式中， 表示归一化后的中心频率； 表示干扰信

号的中心频率； 表示采样频率。假设多任务网络

模型的中心频率预测值为 ，通过上式的逆运算便

可以得到干扰信号的中心频率 。干扰信号的带宽

归一化公式为：

B̂jam =
Bjam+ fs/2

fs
(16)

B̂jam Bjam

fs

式中， 表示归一化后的干扰信号带宽； 表

示干扰信号带宽； 表示采样频率。

本文采用归一化均方根误差（normalized root
mean square error, NRMSE）来衡量干扰信号参数

估计的性能。本文干扰信号的参数估计任务整体

NRMSE的计算公式为：

P̂NRMSE =

√√√
1

NcNs

Nc∑
c=1

Ns∑
i=1

|Pc(i)− P̂c(i)|2 (17)

Pc(i) c i

P̂c(i) Nc

Nc = 4 Ns

Ns

式中， 表示第 类信号的第 个样本关键参数归

一化后的真实值； 则表示对应的估计值。 表

示干扰信号类型数，本文对 4类干扰信号进行估

计，故 。 表示每个干噪比下每类干扰信号

测试样本数目，本文中 =500。

 3　仿真结果与分析

为验证多任务干扰认知算法性能，本文将多任

务算法与单任务算法、传统算法进行对比。为了能

够体现对比的公平性，本文构建的单任务分类任务

网络为多任务网络的共享层加上全连接分类层网

络，单任务参数估计网络为共享层加上全连接参数

估计层网络。在分别对比单一任务性能的基础上，

使用单任务分类和单任务参数估计两个环节构建单

任务干扰认知过程，进行认知时效性的对比。本文

所有算法均在同一硬件平台上运行，平台配置如

下：处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-11700F CPU @
2.50 GHz，配备NVIDIA GeForce GTX 1 660 SUPER，
内存为 32 GB DDR4，操作系统为Windows 10，编

程环境为 Python 3.9，并使用 TensorFlow 2.4框架。

 3.1　不同权重分配方式

虽然多任务学习在联合学习任务时，有着独特

的优势，但是对于优化过程，需要平衡所有任务的

联合学习，以避免一个或多个任务在网络权重中占

主导地位的情况。较好的权重比分配能够有利于多

任务网络优化，提升网络性能。由于任务的权重越

大，其加权的损失在多任务损失中的占比就越大，

所获得的梯度也就越大，因此，在进行梯度优化时

可以得到更好的优化结果。本文测试了不同权重下

两类任务的性能，分类任务权重从 0增加至 1，参

数估计任务权重从 1减小至 0，权重每次变化步长

为 0.1，两类任务权重之和始终为 1。图 3为静态

线性加权算法不同权重比下参数估计任务和分类任

务性能。
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图 3    静态线性加权算法不同权重比下识别与参数估计性能
 

仿真结果表明，当分类任务权重为 0时，整个

多任务网络优化效果相当于单任务网络，只优化其

参数估计任务。此时，参数估计任务整体 NRMSE
最小，为 0.061 8，而识别任务准确率最差，为

26.62%。随着分类权重的不断增加，识别性能基本

稳定，识别准确率基本保持在 96.50%。即使分类

任务在权重较小时，也能够保持较高的识别性能。

然而，对于参数估计任务，随着参数估计权重减

小，其性能急剧恶化。当分类任务权重为 1时，参

数估计任务 NRMSE接近 0.5，参数估计任务未得

到优化。

综上所述，参数估计任务相比于识别任务，优

化过程更为复杂，需要分配更高的任务权重才能保

证估计性能。而仿真结果也表明，这种简单的线性

权重分配方法难以确定多个任务最优的训练权重

比，从而无法保证多任务网络模型整体性能。

为了能够平衡两类任务损失的权重，避免多任

务学习被分类任务主导，本文基于 MGDA-UB算

法，赋予两种任务动态权重。MGDA-UB算法利用

不同任务的梯度信息，将多任务优化问题转变为多

目标优化问题，在所有任务中找到一个 Pareto最优
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解，能够有效地对多任务学习网络模型进行优化。

图 4为基于 MGDA-UB动态权重分配算法与静态

权重分配算法的对比。
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图 4    不同权重分配方法下分类任务与参数估计任务性能
 

从图 4可知，对于静态线性加权算法，虽然在

不同分类权重下，多任务网络的分类性能都优于单

任务，但参数估计性能却都差于单任务。这表明，

虽然静态线性加权算法可以通过设置不同任务权

重，使多任务网络倾向于对某一个任务的优化，但

是这种简单的权重分配方式很难保证整个多任务网

络性能。对于 MGDA-UB算法，其利用任务梯度

信息，动态调整学习权重的方式，能够保证整个多

任务整体性能最优。

基于 MDGA-UB算法的多任务网络识别任务

总体准确率为 97.19%，参数估计任务总体 NRMSE
为 0.025 4，分类任务和参数估计任务性能优于各

自的单任务性能。仿真结果表明，MGDA-UB算法

能够充分利用不同任务间的梯度信息，动态调整任

务学习权重，使得多任务网络性能整体最优。

ωc = 0.001 ωp = 0.999

为了进一步验证权重对多任务网络性能的影

响，本文对 MGDA-UB算法最后一轮训练得到的

权重进行分析。MGDA-UB算法最后的分类权重

，参数估计任务权重 。仿真结

果表明，参数估计任务训练难度要远大于分类任

务，为了能够使得估计任务得到较好的优化，网络

为其分配了更大的权重系数。综上所述，与静态线

性加权算法相比，MDGA-UB算法能够充分利用不

同任务之间的梯度信息，使共享网络权值沿着不同

任务梯度的共同方向更新，使得整个多任务网络的

性能达到最优。

 3.2　分类任务

BP神经网络和 SVM这两种典型的传统机器

学习分类算法，常用于干扰信号识别，本文将多任

务学习方法与之进行对比。由于干扰信号输入数据

维度较高，若采用 BP神经网络和 SVM这两种分

类算法，则需要先进行人工提取得到低维特征参

数。提取的特征参数需要对不同干扰信号有区分

性、对 JNR有鲁棒性，以便 BP神经网络和 SVM
进行干扰识别。因此，本文在时域、频域以及变换

域提取了 7种干扰信号特征，包括时域矩峰度系

数、频域矩峰度系数、频域矩偏度系数、平均频谱

平坦系数、频域峰值聚集度、包络变化系数、分数

阶傅里叶域能量聚集度。为了进一步凸显所提出算

法的优势，本次仿真对比了 LSTM[17] 和 SKNet[18]

两个基于深度学习的信号识别算法。不同干扰信号

识别算法的分类准确率如图 5所示。

基于深度学习的单任务和多任务分类算法与基

于 BP、SVM传统分类算法相比，分类准确率更

高。观察图 5可以发现，多任务学习算法在各

JNR下均有较好的识别准确率，且在低 JNR下性

能改善效果更明显。JNR在−10 dB附近时，不同

分类算法有较大的性能差距，相比传统算法，多任

务学习可以提升噪声容限 5～6 dB；与单任务算法

相比，多任务学习可以提升噪声容限 2～3 dB。基

于深度学习的分类算法在低 JNR下，较传统算法

提升了约 15%～20%的分类性能。主要原因是，

与传统的人工特征提取方法相比，深度学习方法通

过卷积、池化等操作，能够更有效地对干扰信号的

特征进行提取。相比于单任务，多任务学习算法的

分类任务能够有效利用参数估计任务共享的信号带

宽、频点等特征信息来提升分类性能，在 JNR为

−10 dB时，多任务算法能够提升 9.55%的分类性

能，在−5 dB能够提升 2.20%。同时，相比于 LSTM
和 SKNet等深度学习算法，多任务学习识别性能

在 JNR<−5 dB条件下有较为明显的优势，体现出

算法较好的鲁棒性。在高 JNR下，由于干扰信号

功率更大，特征更明显，更容易区分，多任务算法

在 0 dB以上干扰信号识别准确率接近 100%，而传

统算法需要在 5 dB以上才能接近 100%，相比于传

统算法，多任务算法能提升噪声容限 5 dB左右。

为了比较不同识别算法对不同信号的具体识别性

能，本文绘制了多任务、单任务、LSTM、SKNet
这 4类识别算法在 JNR=−10 dB时的混淆矩阵，具

体仿真结果如图 6所示。

仿真结果表明，在低 JNR时，多任务算法对

NFM信号的识别准确率能够达到 75.0%，远优于

其他识别算法。其次，对于 LFM干扰信号，多任

务算法性能也有一定的提升。
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图 5    不同分类方法识别准确率
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图 6    不同识别算法混淆矩阵（JNR=−10 dB）
 

 3.3　参数估计任务

传统参数估计算法需要依据干扰类型和关键参

数类型设计参数估计算法。仿真中对单音干扰和线

性扫频干扰，采用基于 DFT的估计算法，对部分频

带和噪声调频干扰，采用文献 [19]中的估计算法。

10−2

图 7为传统算法、单任务学习、多任务学习

3种算法参数估计的性能对比。得益于复杂的非线

性变换，神经网络具有强大的特征提取和表达能

力，并且多任务算法能够有效利用共享层共同提取

的特征信息，因此在参数估计方面的整体性能要优

于传统算法和单任务算法。从仿真结果可以看出，

对于中心频率参数估计，多任务算法性能在仿真测

试的所有 JNR下均优于单任务和传统算法，JNR>
10 dB时，估计误差 NRMSE约为 ，要远小于

传统算法的 NRMSE。在对带宽参数估计时，多任

务算法的性能同样优于单任务和传统算法。从

图 7b可以看出，传统算法的带宽估计误差随 JNR
增加呈现先减小后增大的趋势，根本原因在于加窗

引发的干扰能量泄露，会影响信号主瓣的展宽和旁

瓣的能量分布，导致误判信号边界，从而出现带宽

过估计的现象。单任务和多任务算法对加窗效应表

现出良好的鲁棒性，通过端到端学习，能够直接从

原始信号中提取有效特征，而不依赖于加窗后的频

谱分析，因此不会出现高 JNR下带宽估计误差增

大的现象。对于 JNR参数估计，多任务算法在低

JNR下相较于传统算法、单任务算法性能提升明

显，JNR=−10 dB时，相较于单任务估计误差降低

了 30%；在 JNR>15 dB条件下，多任务估计误差

小于 0.05，能够较为精确地实现对干扰信号 JNR
参数的估计。
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图 7    不同参数估计算法性能对比
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综上所述，与单任务相比，多任务算法能够有

效利用共享的特征信息来提高参数估计的整体性

能。同时，多任务算法不需要设置门限来进行带宽

和频点判决，算法具有更强的鲁棒性，能够适应更

加复杂的电磁干扰环境。

 3.4　认知过程时效性

在传统干扰认知过程中，参数估计任务需要分

类任务的识别结果，这导致两类任务无法并行，从

而造成整个干扰过程的时效性无法得到保障。针对

算法时效性问题，本文从算法计算复杂度和算法实

际运行时间两方面进行分析。利用文献 [20]中提

出的卷积层计算复杂度公式：

O
( d∑

l=1

nl−1 s2
l
nl m

2
l

)
(18)

l d nl

l nl−1 l

sl ml

O(105440N) N

N

O(210880N)

式中， 是卷积层的索引； 是卷积层的深度； 是

第 层中滤波器的数量； 是第 层的输入通道

数； 是滤波器的大小； 是输出特征图的空间大

小。根据表 1中给出的共享层网络结构参数代入

式 (18)可得基于多任务的干扰认知网络整体计算

复杂度约为 。其中， 为采样点数，本

文中 取 1 024。传统方法主要是对频域信息处

理，其计算复杂度要小于多任务网络。由于单任务

干扰认知网络为共享层网络加上各自的独立任务层

网络，故单任务干扰认知复杂度约为多任务的

2倍，即 。

在算法实际运行时间方面，本文假设 4类干扰

信号随机出现，统计测试集中每个信号从开始分类

到参数估计完成所用的平均时间，不同认知算法实

际运行时间如表 3所示。

 
 

表 3    不同认知算法实际运行时间 ms
 

认知算法 分类任务 参数估计任务 总时间

传统方法
SVM: 0.151 1.545 1.696
BP: 0.123 1.545 1.668

单任务 0.364 0.334 0.698
多任务 — — 0.424

 

仿真结果表明，多任务学习单个信号从开始分

类到参数估计完成所用的平均时间要低于传统算法

和单任务干扰认知算法。虽然多任务网络计算复杂

度要高于传统算法，但是得益于多任务并行处理能

力，整体认知过程的时效性要高于传统方法，干扰

认知时间降低了 60%。相比于单任务认知算法的实

际运行时间 0.698 ms，多任务学习方法通过共享模

型参数和特征表示，有效降低了模型的复杂度，干

扰认知时间降低了 40%。综上所述，多任务学习网

络并行处理的方式能够有效提升整个干扰认知过程

的时效性。

 4　结束语

本文利用干扰识别任务与参数估计任务之间的

相关性，提出了基于多任务学习的干扰认知算法，

为干扰信号认知的过程提供了新思路。本文从分类

任务性能、参数估计任务性能以及认知过程的时效

性 3个方面验证所提的多任务算法的有效性。仿真

结果表明，与传统算法和单任务认知算法相比，本

文所提出的多任务认知算法，在识别任务中能够有

效利用参数估计任务共享的特征信息，提高 4类压

制式干扰信号分类的准确率；在参数估计方面，多

任务算法能够同时实现对多种干扰信号带宽和中心

频率估计，有效提升了估计算法的鲁棒性，使得算

法可应用于更为复杂的电磁干扰环境；从整个认知

过程来看，多任务网络共享模型参数和特征表示，

减少了模型的复杂度，且并行处理任务的方式使得

整个认知过程的时间比单任务方法减少 40%，有效

提升了干扰认知过程的时效性。
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