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摘 要：针对样本数据难获取、捕捉样本类别不全面等样本不足的小样本学习识别准确率不高的困境，提

出基于数据增强的小样本辐射源个体识别方法。首先，通过时域翻转、振幅反转、振幅缩放和噪声处理等方法对

小样本数据集进行数据集扩充；其次，将噪声序列和类别标签输入生成器进一步生成“以假乱真”的生成样本，提

高生成样本的多样性并通过辅助分类器同步完成真假样本判别和类别预测；最后，根据判别器动态反馈渐进式

调整损失函数权值，重点关注高质量样本进一步优化网络，提高识别准确性。
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Abstract: Aiming at the dilemma of low recognition accuracy of few⁃shot learning and due to difficult acquisition
of sample data and incomplete capture sample categories, a method for few ⁃shot specific emitter identification（SEI）
based on data enhancement is proposed. Firstly, the dataset is expanded by time domain flipping, amplitude inversion,
amplitude scaling and noise processing. Secondly, the noise sequence and the category label are input into the generator
to further generate the“false and true”generated samples, which improves the diversity of the generated samples and
synchronously completes discrimination and category prediction of true and false samples through the auxiliary classifi⁃
er. Finally, according to the dynamic feedback of the discriminator, the weight of the loss function is gradually adjusted,
and the network is further optimized by focusing on high⁃quality samples to improve the recognition accuracy.
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0 引 言
辐射源个体识别（Specific Emitter Identifica⁃

tion，SEI）在通信对抗、频谱资源监测与管理、无线

电干扰检测与定位、无线电设备管理与维护等领

域应用广泛［1］，通过准确识别辐射源个体可以锁定

恶意信号或入侵个体［2］，提高频谱利用率与无线电

设备管理的有效性，确保通信系统的干扰冲突最

小化。

在现实通信场景中，常常由于信号遮挡、长距

离传输、电磁干扰、不良天气影响、信号加密等原

因出现样本数据难以获取、捕捉样本类别不全面

等样本数目不足的小样本困境。

近年来，小样本问题愈受关注，其问题的解决

掣肘于数据量的缺乏。数据增强技术在图像分

类、目标检测、自然语言处理等领域应用广泛且表

现突出，为小样本困境的解决提供了可能。目前，

较为主流的小样本学习方法有基于度量学习、基

于模型改进和基于数据增强三种方法［3］。
基于度量学习的方法是通过距离度量样本间

的相似性，具有代表性的有构造正样本、负样本和

锚点来计算样本对间距离的共享网络参数孪生网
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络、利用双向长短时记忆的元学习匹配网络、以类

别均值为中心的原型网络，其受限于缺乏数据而

易受离群样本和错误标注样本的影响。基于模型

改进的代表性方法有借助附加的记忆模块保存支

持集中提取的特征信息进行学习的记忆增强的神

经网络算法［4］、跨任务训练寻优的参数优化方

法［5］、引入掩码变换网络使得任务参数具体对应子

空间的高维网络参数元学习算法［6］、引入注意力机

制和互信信息的权重生成小样本算法［7］，显然地，

使用附加记忆模块会提高计算成本和内存间的需

求，优化模型或参数的方法使得难以平衡识别精度

与学习速度。三者之中，数据增强策略更为直接。

数据增强（data augmentation）是一种通过扩充

样本数量而直接有效解决样本不足问题的方法。

在图像处理时常采用翻转［8⁃9］、旋转［10］、移位［11］、缩
放［12⁃13］、噪声扰动［14］等实现数据扩充的方法可以借

鉴延用到无线电信号领域［15］，这些微小的改动虽

然没有直接增加特征信息，但使得扩充数据集在

特征空间的覆盖范围变大，细微差别的存在使神

经网络将其视为不同的样本，是更加有助于分类

面的选择和鲁棒性的提高。

基于此，本文提出基于数据增强的小样本辐

射源个体识别算法。首先，通过时域翻转、振幅反

转、振幅缩放和噪声处理等方法对小样本数据集

进行数据集扩充；其次，将噪声序列和类别标签输

入生成器进一步生成“以假乱真”的生成样本，提

高生成样本的多样性并通过辅助分类器同步完成

真假样本判别和类别预测；最后，根据判别器动态

反馈渐进式调整损失函数权值，重点关注高质量

样本进一步优化网络，提高识别准确性。

1 数据预处理
1.1 数据特点

本文采用ADS⁃B 1090 MHz S模式扩展电文数

据链进行分析，其最大下行数据长度达 112位，数

据率可达 1 Mbit/s。如图 1所示，ADS⁃B消息主要

由前导脉冲（preamble）部分和数据（data block）部

分组成，消息的前导脉冲位置在消息的前端即信

号的前 8 μs时间，是信息头部分，总共有 4个脉

冲。数据部分共 112位，表征下行链路格式、通信

能力、飞机唯一标识符、地表位置、空中位置和速

度等信息。

0.50.0 1.0 3.5 4.5 8.0 9.0

��6�F� ��F�

1 0 0 0

112 μs8.0 μs

1

图1 ADS⁃B 1090ES信息数据块格式及数据位PPM调制

ADS⁃B信号采用脉冲位置调制（PPM）实现数

据位报文编码后在数据链路中传播，其基带 PPM
信号为

D ( t ) =∑
v = 0

239
bm p ( t - mTs ) （1）

式中，bm表示第m个二进制符号，p ( t）表示一个脉

冲宽度为Ts = 0.5 μs的矩形脉冲。

1.2 数据增强

聚焦样本不足的核心问题，借鉴图片分类算

法中常用的翻转、平移、拼接等方法对电磁信号进

行时域翻转、振幅反转、振幅缩放和噪声扰动实现

数据扩充。

1.2.1 时域翻转

由图 2可知，时域翻转是将信号的时间轴进行

翻转，对于ADS⁃B信号这一离散信号 S (n )而言，时

域翻转可表示为

S r (n ) = S (N - 1 - n ) （2）
式中：N为信号长度；n为时间索引，取值范围为

［0，N-1］。

1.2.2 振幅反转

由图 3可知，振幅反转是将信号沿时间轴进行

反转，对于ADS⁃B信号这一离散信号 S (n )而言，振

幅反转可表示为

S f (n ) = -S (n ) （3）
式中，n为时间索引，S f (n )为振幅反转后的信号。
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（b）时域翻转后信号

图2 时域翻转处理
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图3 振幅反转处理

1.2.3 振幅缩放

由图 4可知，振幅缩放是通过缩放因子调整信
号的幅度特征，对于 ADS⁃B信号这一离散信号

S (n )而言，振幅缩放可表示为

Ss (n ) = αS (n ) （4）
式中，n为时间索引，Ss (n )为振幅缩放后的信号，α
为缩放因子。当将超参数 α设置为大于 1时振幅

增大，小于 1时振幅缩小，但过小或过大的缩放因

子会造成信号截断等信号溢出或失真的影响，在

后续实验中选取α = 1.4。
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图4 振幅缩放处理

1.2.4 加噪处理

对ADS⁃B信号这一离散信号 S (n )加入高斯噪

声可以表示为

Sn (n ) = S (n ) + N (0，σ2 ) （5）
式中:n为时间索引，Sn (n )为添加高斯噪声后的信

号，N是服从均值为 0、方差为σ2的高斯分布的随

机数，如图5所示。
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图5 加噪处理

2 基于数据增强的辐射源个体识别

方法

2.1 辅助分类生成对抗网络

Augustus等在文献［16］中以GAN为基础提出

了可同时实现样本分类预测和真假样本判别的辅

助分类生成对抗网络（Auxiliary Classifier GAN，AC⁃
GAN），其损失函数分为判别是否为真实样本的损

失LS和分类准确性的损失LC两部分：
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LS=Ex~Pdata (x )[ ]log (DS ( x ) ) +Ez~Pz ( z )[ ]log (1-DS (G ( z,y ) ) )
（6）

LC = -Ex~Pdata (x )[ ]LD ( yx| x ) - Ez~Pz ( z )[ ]LD ( y |G ( z,y ) )
（7）

式中：x真实样本对应类别标签为 yx，z和 y为输入

生成器的噪声序列和标签，生成样本为 G ( z,y )；
x~Pdata（x）表示样本 x服从真实样本分布，将样本 x
判别为真实样本的概率为DS ( x )，将输入的 G ( z,y )
判别为真实样本的概率为DS (G ( z,y ) )，LD表示为分

类损失，故而AC⁃GAN判别器损失为

max
D
V (D,G ) = LS + LC （8）

生成器损失为

max
G
V (D,G ) = LC - LS （9）

2.2 渐进式权值调整的AC⁃GAN
AC⁃GAN在创造性地实现样本真假判别和分

类双重任务的同时，可通过辅助分类器有效控制

生成样本的类别，联合生成器损失、判别器损失和

分类器损失加强模型训练稳定性，但在实际应用

中仍存在以下不足：

1）AC⁃GAN在训练数据较少时易引发生成样

本多样性不足的问题。

2）AC⁃GAN平等地关注判别结果参差不同的

样本，限制了模型的识别能力。

基于此，本文提出渐进式动态调整损失函数

权重的辅助分类生成对抗网络（PW⁃ACGAN）的辐

射源个体识别算法，合理利用 1.2节中对原始样本

进行时域翻转、振幅反转、振幅缩放及噪声扰动等

方法产生的扩充样本提高原数据集的特征覆盖情

况，使得模型能更好地获得数据的分布，提高生成

样本的多样性；根据反馈动态调整损失函数的权

重，更加关注将输入的生成样本G ( z,y )判别为真实

样本和将输入真实样本 x判别为假的“颠倒是非”

的理想欺骗状态，有效降低低质量生成样本对模

型的影响［17⁃18］，具体步骤如下：

1）定义权值调整因子与权重初始化：定义介

于 0到 1之间的权值调整因子γ以控制生成器的损

失函数权重，表示生成器损失函数的相对权重。

起初，将生成器和鉴别器损失函数的权重设置为

相等的值，实现初始权重平衡。

2）关注判别结果动态调整 γ：在训练过程中

记录生成样本被判别为真实样本（DS (G ( z,y ) ) → 1）
和真实样本被判别为生成样本（DS ( x ) → 0）的判

别概率，在理想情况下，每次判别器输出的概率值

为1/2，即判别器无法区分真实数据和生成数据。

故以 1/2为界，当PDS (G ( z,y ) ) → 1大于 1/2或PDS (x ) → 0

的判别概率小于 1/2时，将判别概率与权值调整因

子 γ比较大小，若判别概率P大于 γ则将P赋值给

γ，调整并更新损失函数。

PW⁃ACGAN判别器损失为

LS′ = Ex~Pdata (x )[ ](1 - γ ) log (DS ( x ) ) +
Ez~Pz ( z )[ ]γ log (1 - DS (G ( z,y ) ) ) （10）

PW⁃ACGAN生成器损失函数保持不变，判别

器损失函数为

max
D
V (D,G ) = LS′ + LC （11）

3）权值平衡与稳定：过度重视生成样本的逼

真程度会降低生成样本的多样性，过强的生成器

会造成模型崩溃，过强的判别器会引起梯度消失。

通过以 1/2为界，γ = max (γ,P )将权值调整因子限

制在 0.5至 1之间，保持生成样本多样性与逼真性

的平衡。

2.3 实现步骤

如图 6所示，信号样本经过数据增强处理后形

成扩充数据集，按设置比例划分成训练集和测试

集，随机抽取m个训练样本 x；在PW⁃ACGAN中，随

机生成m个满足正态分布的噪声序列 z和生成样

本标签 y经过生成器G输出生成样本G ( z,y )。将样

本 x和G ( z,y )一同送入判别器D判别，并通过反向

传播调整优化生成器与判别器。
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图6 PW⁃ACGAN整体结构
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3 仿真实验
3.1 仿真条件

3.1.1 数据采集及数据集设置

为采集 ADS⁃B信号架设工作频率设置为 20
MHz，采样频率 2 MHz, 接收增益为 80的 USRP⁃
B210作为信号接收装置采集 1 090 MHz ADS⁃B S
模式响应信号，信号采集过程如图 7所示。在航班

密集程度不同的时间段和地点采集ADS⁃B射频信

号并进行抗混叠滤波和步进增益，将信号解调至

中频，经转换与解码处理后得到ADS⁃B报文，其中

部分ADS⁃B信号如图8所示。

图7 数据采集场景
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图8 部分ADS⁃B采集信号

为分析类别数目与样本数目对识别结果的影

响，现设置多个数据集，其中训练集与测试集比为

3∶1。DATA设置类别数量为 8，单类别样本数为

32，时域翻转和振幅反转根据真实样本最多只能

1∶1生成，故而依 1.2节中数据增强方法扩充数据

集时，人为将扩充样本比例设定为1倍。

3.1.2 实验设置

实验基于TensorFlow的 keras框架网络模型的

设计与训练过程采用 Pycharm软件完成，硬件配

置为 Intel（R）Core（TM）i9⁃9900K CPU，运行内存

16 GB,主频 3.6 GHz。输入判别器数据尺寸统一为

1×1 000格式，模型训练过程采用 Adam优化器进

行权值优化，每次迭代样本数为 32，训练次数设置

为30，学习率为0.01。
3.1.3 网络模型搭建

深度卷积生成对抗网络（Deep Convolution
GAN，DCGAN）的提出创造性地将卷积神经网络引

入了生成对抗网络［19］，优化了模型的生成质量和

稳定性。PW⁃ACGAN以DCGAN网络结构为基础，

生成器和判别器网络模型设计如表1和表2所示。
表1 PW⁃ACGAN生成器网络模型

层名称

输入层

全连接层

尺度变换

转置卷积层

转置卷积层

转置卷积层

转置卷积层

全连接层

输出层

参数设置

1×100噪声序列+1×8类别标签

128×62
128×62，BN

Filters=128，Relu,BN
Filters=64，Relu,BN
Filters=32，Relu
Filters=1，Sigmoid

1 000
1×1 000

表2 PW⁃ACGAN判别器网络模型

层名称

输入层

卷积层

卷积层

卷积层

尺度变换

输出层

参数设置

1×1 000信号序列

Filters=18，Relu,BN
Filters=14，Relu,BN
Filters=8，Relu,BN

360
判别概率
类别预测

3.2 实验结果分析

3.2.1 不同数据增强方法对识别效果的影响

为验证不同增强方法对识别效果的影响，选

用与PW⁃ACGAN的判别器结构相同但去除输出层

判别概率分支的CNN网络模型为识别网络。不同

108



2024年第 1期 王艺卉等：基于数据增强的小样本辐射源个体识别方法

的增强方法在训练样本时取 8种类型的信号样本

各 32个，分别将未经增强的原始样本记为 None、
Time domain flipping、Amplitude reversal、Gaussian
noise与组合使用增强方法的混合增强样本Mix在
不同信噪比条件下进行识别效果比较。

由图 9可知，不同增强方法的识别准确率在不

同信噪比条件下均有不同程度的提高，在信噪比

较低的情况下，识别准确率稳步提升，在达到 8 dB
时识别准确率趋于稳定；单一增强方法中时域翻

转的增强方法表现最佳，加噪处理的增强方法表

现最为逊色，振幅缩放增强方法的识别准确率稍

微优于振幅反转；而混合增强方法优于单一增强

方法，为优化实验效果后续实验采用混合增强方

法产生增强样本。
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图9 不同增强方法的识别准确率比较

3.2.2 小样本条件下识别效果分析

为对比CNN、ACGAN及PW⁃ACGAN在小样本

条件下的识别效果，在 SNR=2 dB条件下对混合增

强样本Mix进行 20次蒙特卡罗实验并记录识别准

确率，绘制盒子图可知其最大最小值、上下四分位

数和中位数及分布情况。

由图 10可知，以图中红色横线标注的中位线

为标准，PW⁃ACGAN的识别准确率明显优于 CNN
和ACGAN算法；PW⁃ACGAN的识别准确率分布最

为集中，表明其平衡了生成样本的稳定性与多样

性，更好地突破了训练集数目少易引发的测试集

易过拟合的小样本限制，进一步证明了 PW⁃AC⁃
GAN算法的有效性。

3.2.3 不同识别方法比较

为进一步说明本文算法在小样本辐射源个体

识别中的优势，采用通过对比实验进行分析。其

中，Augmented data with screening是以文献［20］中

基于粗细粒度筛选的生成对抗网络数据增强方

法；Meta Learning是以文献［21］中基于元学习的跨

任务信号识别方法；LDCGAN+SVM是以文献［22］
中基于深度卷积生成对抗网络扩充样本后利用支

持向量机进行分类识别方法。

由图 11可知，本文所提识别算法在不同的

信噪比条件下均优于其他三种对比算法，尤其

在-10~-2 dB低信噪比条件下，不同识别算法的识

别效果差异显著，本文所提基于混合数据增强和

PW⁃ACGAN较将LDCGAN生成数据映射到高维特

征空间利用支持向量机分类识别的方法提高了

15% 左右，表明本文算法对低信噪比环境有较好

的适应性。
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图11 不同算法的识别准确率

3.2.4 样本数量对识别效果的影响

小样本学习旨在解决样本不充足、不全面的

条件限制问题，但训练样本数量仍在一定程度上

影响识别结果。首先在信噪比为 8的条件下，设置

不同的每个类别样本数量进行识别准确率比较，

查看数据增强在不同数量的小样本条件下的作用
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图10 不同识别方法的识别准确率
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效果。由图 12横向对比可知，随着每个类别样本

数目的增加，识别准确率明显提升，表明充足的训

练样本对模型的拟合能力至关重要；纵向来看，在

样本数目较少的情况下，数据增强通过扩充样本

数量提高样本的特征覆盖率，更好地使模型学习

数据特征，从而实现了小样本条件下识别准确率

的跃升，但当样本数量较为充足并能够支撑分类器

获得较好的分类面时，数据增强的作用效果微弱。
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图12 不同数量样本的识别准确率

为进一步验证小样本条件下增强样本数量对

识别准确率的影响，取不同数量的增强样本进行

多次实验，取平均识别准确率进行比较。由表 3可
知，随着增强样本数量的增加，识别准确率稳步提

升，当达到增强样本数量与原始样本一致时，识别

准确率提升近23%。
表3 各类增强样本在不同数量下的识别准确率

增强样本数量

0
8
16
24
32

识别准确率/%
69
73
85
87
92

4 结束语
针对复杂电磁环境中缺少高质量、数量充足

训练样本的困境，提出基于数据增强的小样本辐

射源个体识别方法。首先，通过数据增强扩充样

本集，提高原数据集的特征覆盖情况，使得模型能

更好地获得数据的分布；然后，将噪声序列和类别

标签输入生成器进一步生成“以假乱真”的生成样

本，提高生成样本的多样性并通过辅助分类器同

步完成真假样本判别和类别预测；最后，根据判别

器动态反馈渐进式调整损失函数权值，重点关注

高质量样本进一步优化网络，提高识别准确性。

实验结果表明，本文算法在不同数量样本下和不

同信噪比条件下均表现出较为稳定的识别能力，

尤其对低信噪比条件具有较好的适应性，为复杂信

道条件下的小样本辐射源个体识别提供了可能。
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