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摘　要：　随着无线通信技术的快速发展，无线通信辐射源数量呈现出指数级增长态势，电磁环境日益复杂，频谱

资源日趋紧张。在这一背景下，如何在海量的设备中实现精准的身份识别与安全接入，已成为关乎社会稳定与经济发

展的核心议题。传统的身份认证方式依赖协议层或应用层的数字凭证，存在易被窃取、伪造或攻击等安全漏洞。相比

之下，基于射频指纹（Radio Frequency Fingerprinting，RFF）的特定辐射源识别技术（Specific Emitter Identification，SEI）
作为一种物理层的安全手段，具有广阔应用前景。该技术通过提取发射机硬件电路中固有的物理缺陷进行身份认证，

具有天然的唯一性与长期稳定性。然而，现有基于深度学习的通信辐射源识别方法普遍面临对标注数据依赖性强、泛

化能力不足、长序列信号处理效率低等的挑战。为此，本文重点聚焦小样本条件下通信辐射源的高效识别问题，提出

了一种基于自监督学习的低复杂度识别算法。首先，针对原始 I/Q信号中指纹特征易被信道噪声和调制信息掩盖的问

题，本文引入了无损的变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）方法，通过自适应地将原始 I/Q信号转换为

多个本征模态函数分量，增强了指纹特征的表示能力；其次，为克服传统序列建模模型在处理长序列信号时的二次计

算复杂度瓶颈，本文引入了具有线性计算复杂度的Mamba架构，并构建了一个基于Mamba线性流编码器的自监督网

络模型，利用大规模辅助数据集进行预训练，结合对比学习和监督学习，促使模型学习具有强判别性的通用特征表示；

最后，针对实际应用中新增设备样本稀缺和存在未知干扰的问题，本文采用了迁移学习策略，利用少量的目标域辐射

源样本微调一个轻量级线性分类器，以快速适应具体的下游分类任务。在WiSig数据集上的仿真实验结果表明，本文

所提出的方法在 6-way 1-shot场景下识别准确率达到 91.20%，在显著降低了计算复杂度与样本集规模依赖的同时保持

了较高的识别性能，具有良好的现实应用前景。
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Abstract:　With the rapid development of wireless communication technology, the number of wireless communica⁃
tion emitters has grown exponentially, leading to an increasingly complex electromagnetic environment and increasingly 
scarce spectrum resources. Against this backdrop, achieving precise identity recognition and secure access among massive 
devices has become a critical issue concerning social stability and economic development. Traditional identity authentica⁃
tion methods rely on digital credentials at the protocol or application layer, which are susceptible to theft, forgery, or at⁃
tacks. In contrast, the specific emitter identification (SEI) technology based on radio frequency fingerprinting (RFF) serves 
as a physical-layer security measure with broad application prospects. This technology authenticates identities by extracting 
the inherent physical imperfections in the emitter’s hardware circuits, offering natural uniqueness and long-term stability. 
However, existing deep learning-based methods for communication emitter identification generally face challenges, includ⁃
ing heavy reliance on labeled data, limited generalization, and low efficiency in processing long-sequence signals. To ad⁃
dress these issues, this paper focuses on the efficient identification of communication emitters under few-shot conditions 
and proposes a low-complexity self-supervised recognition algorithm. First, to overcome the problem that fingerprint fea⁃
tures in the original I/Q signals are easily obscured by channel noise and modulation information, this paper introduces a 
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lossless variational mode decomposition (VMD) method. This approach adaptively converts the original I/Q signals into 
multiple intrinsic mode function components, enhancing the representational capacity of fingerprint features. Second, to ad⁃
dress the quadratic computational complexity bottleneck of traditional sequence modeling methods when processing long-

sequence signals, this paper incorporates the Mamba architecture, which has linear computational complexity. A self-super⁃
vised network model based on the Mamba linear flow encoder is constructed, utilizing a large-scale auxiliary dataset for pre-

training. By integrating contrastive and supervised learning, the model is guided to learn discriminative, generalizable fea⁃
ture representations. Finally, to tackle the scarcity of new device samples and the presence of unknown interference in prac⁃
tical applications, this paper employs a transfer learning strategy. Using a small number of target-domain emitter samples, a 
lightweight linear classifier is fine-tuned to adapt to specific downstream classification tasks quickly. Simulation results on 
the WiSig dataset show that the proposed method achieves 91.20% accuracy in a 6-way 1-shot scenario. While significantly 
reducing computational complexity and dependence on sample size, the method maintains high recognition performance, 
demonstrating promising potential for real-world applications.
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tion; Mamba; data augmentation
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0　引言

随着科技的发展，无线通信技术凭借其便捷性和

泛用性成为了现代信息社会不可或缺的部分。与此

同时，物联网技术的普及与深入应用，使得网络接入

设备数量呈指数级增长，电磁环境日益复杂。在这一

背景下，如何在海量的设备中实现精准的身份识别与

安全接入，成为亟待解决的关键问题。基于射频指纹

特征（Radio Frequency Fingerprinting，RFF）的特定辐

射源识别（Specific Emitter Identification，SEI）技术［1］，
为解决该问题提供了一种极具潜力的物理层安全

方案。

射频指纹特征本质上表征了发射机功放管的非

线性特性、混频器的相位噪声等硬件元件以及制造工

艺的固有差异，从而导致了信号在基带调制、上变频

和功率放大等过程中不可避免地产生畸变［2］。该特

征具备与生物指纹类似的唯一标识性和长期稳定性，

即使是同一型号、同一批次的设备，其射频指纹特征

也会存在细微的差别。因此，通过提取并分析射频信

号中蕴含的这种指纹特征，可以实现对无线设备的唯

一识别，为设备身份认证、网络安全防护［3］、电子侦察

与国防安全［4］等领域提供了新的技术途径。

准确提取并识别射频信号中包含的指纹特征，是

SEI 领域中的核心技术课题。国内外的相关研究主

要分为 3 个阶段：传统人工特征方法、基于深度学习

方法以及面向小样本的学习方法［5］。传统 SEI 方法

主要依赖人工特征提取和专家经验比对等手段，从接

收到的射频信号中手动设计并计算一系列特征参数，

构建特征数据库，通过模式匹配实现设备识别。刘旭

等人［6］使用递归分析和固有尺度时间分解方法提取

雷达信号的包络特征，并采用支持向量机分类器进行

分类。经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，
EMD）和变分模态分解（Variational Mode Decomposi⁃
tion，VMD）等也陆续被引入 SEI 领域，梁江海等人［7］

通过 EMD 分解将信号中的主要信号成分与杂散成分

分离，提取杂散成分的频域特征作为信号指纹，提高

了特征提取能力的鲁棒性。然而，随着电磁环境的日

益复杂以及大量新类型辐射源的出现，传统方法表现

出明显的局限性：一方面，人工设计的特征难以全面

捕捉发射机的硬件非线性特性；另一方面，特征库的

构建和维护需要大量的先验知识和人工干预，在动态

变化的电磁环境中难以快速适应。

深度学习的兴起为 SEI 领域提供了数据驱动的

解决思路。深度学习能够通过多层非线性变换自动

学习原始信息中的高层次判别特征，早期的研究主要

将成功应用于计算机视觉领域的模型架构引入 SEI
领域，包括卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）、循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）、生成对抗网络（Generative Adversarial Network，
GAN）等。Merchant 等人［8］通过在相同标准的发射器

间制造变异性，生成唯一且可重复的签名作为指纹，

利用时域复基带信号训练 CNN，在 ZigBee 设备上取得

了较好的效果。Debashri Roy 等人［9］提出了一种射频

对抗学习框架，将接收到的原始 I/Q 信号输入 GAN，

学习发射器的 I/Q 样本空间用以识别非合法辐射源，

并在通用软件无线电外设（Universal Software Radio 
Peripheral，USRP）上进行了验证。尽管深度学习在
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SEI 领域表现出了强大的特征提取和判别能力，但其

模型的有效性严重依赖高质量的训练数据集，而现实

场景中许多辐射源的信号样本获取难度较大，训练数

据集不足以支撑训练模型获得良好的特征提取能力，

易出现过拟合的风险。同时，许多深度学习模型往往

仅在封闭的已知类别集合中表现良好，对训练过程中

未出现的辐射源类别的泛化能力不足，而现实场景中

往往会有新的辐射源加入，此时模型的识别性能将大

幅降低。此外，深度学习模型决策的可解释性差以及

对数据集标签的需求等问题也限制了其在动态开放

场景中的广泛应用。

针对深度学习模型的诸多问题，小样本学习被引

入 SEI 领域，旨在使模型能够仅通过少量的样本来快

速适应任务。该方法的核心思想是通过度量学习、元

学习或数据增强等方式，使模型在预训练阶段学习可

迁移的通用特征表示，从而在面对新类别时仅需少量

样本即可实现有效识别。Wang 等人［10］提出了一种

深度度量集成学习模型，采用复值卷积神经网络+混

合度量损失进行特征嵌入，并构建集成分类器，在

ADS-B 数据集上进行预训练后，在每类仅 5 个支持集

样本的条件下识别准确率达到 98%。Xie 等人［11］提
出了一种基于 VMD 和元学习的识别方法：首先，对接

收信号进行 VMD 处理，再通过希尔伯特变换获得希

尔伯特时频谱；随后，构建了基于优化的元学习算

法，仅需 80 个带标签样本即可完成训练，在低信噪比

环境下取得了超过 80% 的识别准确率。Liu 等人［12］

提出了一种基于双插值度量学习的小样本学习方法：

首先，对小波分解后的低频和高频系数进行混合与重

构；其次，在样本层面对重构后的信号序列进行

Mixup 插值，以增强数据多样性；然后，采用复值卷积

神经网络进行特征提取与分类。该方法不依赖辅助

数据集，在真实 Wi-Fi 数据集上仅需 10 个样本即可达

到 91.48% 的准确率。然而，现有以 Transformer 为代

表的主流模型架构依赖自注意力机制，其计算复杂度

与序列长度平方成正比 ( )O (n2 ) ，这使得传统 Trans⁃
former 架构在处理长序列任务中面临计算开销巨大

的问题。随着未来对高采样率、长时信号分析以及边

缘设备部署需求的日益增长，急需寻找具有更高计算

效率的序列建模方法。相比之下，Mamba 通过结构化

状态空间与选择性扫描机制，在保持对长距离序列有

效 建 模 的 同 时 ，将 计 算 复 杂 度 降 低 至 线 性 相 关

( )O (n) ，在资源受限或实时响应场景下具有更好的应

用前景。

综合上述分析，现有研究在应对复杂电磁环境下

样本稀缺、类别动态变化等挑战时仍存在提升空间。

本文重点聚焦小样本条件下通信辐射源的高效识别

问题，提出了一种基于无损变分模态分解和 Mamba
自监督学习网络的算法。该方法首先通过无损 VMD
信号分解提升指纹特征的显式表达能力，并进一步利

用具有线性复杂度的序列建模网络捕获其长程依赖，

同时结合自监督预训练方案学习信号指纹的通用表征，

最终实现在有限标注样本与低计算开销条件下模型

识别性能与泛化能力的提升。本文的主要贡献包括：

（1）在信号预处理中引入了无损 VMD 分解。相

较于传统的 VMD 分解方法，无损 VMD 在保持信号能

量完整传递的同时，避免了因迭代产生的重建误差与

模态混叠。同时，由于手动分配了中心频率，无需解

决优化问题，分解所需时间大幅缩短。

（2）将 Mamba 架构引入 SEI 的自监督学习框架。

利用选择性状态空间模型和线性扫描机制，实现在线

性相关的计算复杂度下，有效建模信号的长程依赖关

系，与平方复杂度的 Transformer 相比，在模型轻量化

与推理效率上具有显著优势。

（3）实现了混合损失自监督预训练+冻结特征提

取器微调的两阶段框架。通过对比损失和监督损失

的联合优化，促使模型学习对信道畸变不变的通用特

征表示。在下游任务中，仅需微调一个轻量的线性分

类器，即可快速适配新类别，极大地降低了对目标域

标注数据量的需求。

1　模型算法

本文模型算法由三部分组成：第一部分为基于无

损 VMD 的信号分解；第二部分为基于 Mamba 的自监

督学习算法；第三部分为基于小样本学习的微调。模

型整体流程如图 1 所示。

1. 1　信号获取

一般而言，接收机接收到的无线信号模型可以表

示为

x (t ) = h (t )*s (t ) + n (t ) （1）
其中：x (t )为接收信号；h (t )为无线信道响应；s (t )为
发射机发送的符合预先规定协议（如 802.11 a/g 等）的

标准数据包，一般包含前导码和数据块；n (t )为信道

噪声。发送信号在传播过程中受到时变信道 h (t )的
影响，并与加性噪声 n (t )混合，最终被多个未同步的

通用软件无线电外设捕获，得到离散的复基带 I/Q 样

本序列。通过对捕获的原始信号进行能量检测与筛

选，可从连续的 I/Q 样本流中分离出有效数据包，并

排除来自接入点的 ACK 响应信号。对每个有效数据

包，截取其固定长度的 I/Q 样本，构成非均衡数据集。

为了获取信道无关的射频指纹信息，进一步利用已知

的前导码（典型如 L-STF 和 L-LTF 等）对数据进行重采

样、频偏估计与校正、信道估计与最小均方误差
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（Minimum Mean Square Error，MMSE）均衡，再从处理

后的信号中提取固定长度的 I/Q 样本，构成均衡数据

集。对于 Wi-Fi 类型数据集，文献［13］详细阐述了信

号获取的流程。

1. 2　基于无损VMD的信号分解算法

对提取到的 I/Q 信号，进一步引入 VMD 分解方

法。VMD 是 Dragomiretskiy 和 Zosso 于 2014 年提出的

一种算法［14］，通过构建变分问题，将信号分解为本征

模态函数（Intrinsic Mode Functions，IMF）分量，使所有

分量具有最小带宽之和，同时确保所有分量之和等于

原始信号。VMD 的约束变分问题可以表示为

min
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其中：{uk}为分解后的第 k 个 IMF 分量；{ωk}为其中心

频率；δ (t )为狄拉克函数；* 为卷积运算符；¶ t 为关于 t

的导数； × 为泛函空间 C(-¥¥)中的 L2 范数；K 为需

要分解的分量数；f为输入信号。

引入 Lagrange 乘法算子 λ 和惩罚系数 α，可将

式（2）所述约束变分问题转换为非约束变分问题，即
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进一步利用交替方向乘子（Alternating Direction 
Method of Multipliers，ADMM）迭代 un + 1

k 、ωn + 1
k 和 λn + 1

k ，

寻求增广拉格朗日表达式的鞍点，并使用 Plancherel
傅里叶等距变换，可得到频域表达式为
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其中，X 为 uk 的全部可取集合，ω为随机频率。将第

一项的 ω用 ω - ωk 代替并转换为非负频率区间积分

的形式，进一步简化可得到 ûn + 1
k 二次优化问题的解为

ûn + 1
k (ω) =

f ̂ ( )ω -∑
i ¹ k

ûi( )ω +
λ̂ ( )ω

2

1 + 2α ( )ω -ωk

2
（5）

同理也可求得 ωn + 1
k 和λ̂n + 1 的最小值问题。然而，

由于 ADMM 中引入了拉格朗日乘子 λ，会产生显著的

重建误差，该误差随着 IMF 分量的增加变得明显，可

能会滤除辐射源的关键频谱特征，甚至有可能会错误

地定位中心频率。为了解决 ADMM 方法的缺点，Liu
等人［15］提出了一种改进 VMD 算法，称为无损 VMD，

该方法基于式（4）的闭形式解进行优化，通过手动分

配中心频率，并采用自适应加权方式对不同 IMF 分量

进行融合，避免了迭代过程中对 λ的强依赖，以及中

心频率位置错误的可能性。同时，无损 VMD 能够保

持信号能量的完整传递，在分解的过程中也不会引入

信息丢失，可以完全还原出原始信息。具体方程为

无损VMD分解

CNN特征

提取器

CNN特征

提取器

Mamba线性流

编码器

Mamba线性流

编码器

类别标签

数据预处理阶段

特征提取器

预训练阶段

小样本微调阶段

分类损失

对比损失

真实标签

反向传播优化自监督网络

模型迁移

目标域小样
本信号

时域掩码

添加高斯

噪声

样本插值

数据增强

预训练模型

监督训练

线性分类器

…

大规模辅助数据集 IMF1

IMF2

IMF3

IMF4 IMF分量

分类头

投影头

参数共享

构建无标签
重构任务

图1　SSL-Mamba模型整体流程图

Figure 1　Overview of the SSL-Mamba model

2512



第 6 期 何文龙等：基于无损VMD和Mamba的小样本辐射源识别方法

Uk(ω) = F (ω) × ( )ω -ωk

-2

∑
i
( )ω -ωi

-2
（6）

其中心频率ωk 可以通过求解以下优化问题得到：

argmin{ωk}∫
0

¥ || F ( )ω 2

∑
k
( )ω -ωi

-2
dω （7）

实际上，数字调制信号的频谱在其基本频率 2π Ts

的倍数上达到峰值，其中，Ts 为单个符号时长。因此，

可以直接设定 IMF分量ωk 的中心频率为 2π Ts 的倍数。

为了处理离散信号，可以得到式（6）的离散形式为

Uk(ω) = F (ω) × ( )k - ki

-2

∑
j
( )k - kj

-2
    k = 01L - 1     （8）

其中，ki 为第 i 个中心频率对应的离散傅里叶变换

（Discrete Fourier Transform，DFT）索引。若已知原始 I/Q
信号的采样率和符号率，可计算得到基频 2π Ts 对应

的 DFT 索引 k0：

k0 =
fsample

fsymbol

（9）
VMD 作为一种数据增强手段，将每个输入信号

分解为 k 个通道，实现了从原始 I/Q 信号空间到更高

维分解空间的变换，即变换 φ：R L ´ 2 ® R L ´ k ´ 2。该变换

将一维的原始 I/Q 序列映射为包含 k 个固有模态函数

的二维时频表示，有效地丰富了序列结构信息，使得

模型能够从不同频带分量中提取更具判别性的指纹

特征。同时，本文采用的无损 VMD 相较于 ADMM，在

模态混叠抑制方面具有更优性能，能够生成更纯净、

更具判别性的 IMF 分量，使得特征提取阶段模型能够

更聚焦于硬件自身的射频特征，而非 VMD 算法引入

的分解噪声，进而提升小样本条件下辐射源识别的鲁

棒性与准确率。

1. 3　基于Mamba的自监督学习算法

本文提出了一种基于 Mamba 的自监督学习框架，

旨在从射频信号中学习更具鲁棒性的特征表示。

Mamba 是一种基于结构化状态空间模型（Structured 
State Space Models，Structured SSM）的序列建模架构［16］，
其核心在于引入了选择性扫描机制，能够根据当前输

入动态地调整状态转移参数，从而有效克服了传统线

性时不变 SSM 在建模处理长序列依赖时的局限。与

依赖自注意力机制的 Transformer 架构相比，Mamba 能

够在保持线性时间复杂度的同时，高效地捕捉长距离

的依赖关系，因而在长序列建模任务中展现出显著的

计算效率优势。本文所提出的自监督框架中包含两

条并行的前向传播支路，两条支路共享一个由卷积神

经网络和 Mamba 线性流编码器构成的特征提取与编

码主干网络，该网络的支路结构如图 2 所示。对于

VMD 分解后得到的 IMF 分量 Xori，支路一直接对 Xori

处理，支路二则对 Xori 数据增强得到的分量 Xaug 处理。

整个自监督学习过程可表示为如下数学形式：

Xaug =DA ( )Xori

X enc
ori = Encoder ( )Extraction ( )Xori

X enc
aug = Encoder ( )Extraction ( )Xaug

（10）

其中：Xori Xaug ÎR b ´ T ´ c 为输入分量；X enc
ori X

enc
aug Î R b ´ T ´ dm

为编码后的特征序列，这里 b 为批次大小，T 为序列长

度，c 为输入通道数（对于 VMD 数据，c = 2kk 为 VMD
分解通道数），dm 为特征维度。
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图2　自监督网络支路框架结构

Figure 2　Self-supervised network branch framework structure
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为构建具有挑战性的自监督学习重建任务，本文

在预训练阶段采用了以下 3 种数据增强方法：（1）时

间掩码增强，对原始信号随机片段置零来模拟传输过

程中出现的信号丢失；（2）高斯加噪增强，对原始信

号添加高斯噪声来模拟传输环境中的背景噪声；

（3）信号插值增强，依据公式 C = αA + (1 - α) B 在不同

样本间进行线性插值，其中，A、B 属于同类别样本，通

过在特征空间生成新的合成样本来扩充样本多样性。

所有增强样本经过归一化处理，并与原始样本合并，

从而构建出一个均衡且规模较大的训练集。该增强

流程的核心意义在于，通过构建多样且符合真实信道

畸变的信号变体，迫使模型在预测与重构过程中学习

到对多种干扰不变的通用特征表示，为后续小样本微

调提供强初始化的特征提取基础。

1. 3. 1　CNN特征提取模块

自监督算法的特征提取模块是一个由多个级联

的残差一维卷积块（记为 ResConv1d）构成的卷积神经

网络，特征提取器从输入张量 Xori、Xaug 中进行多层

次、多尺度的时域特征提取。每个 ResConv1d 块包含

一条捷径，若输入与输出的通道维度不一致，则应用

1 ´ 1 卷积进行维度变换，即 Xcut = Conv1d1 ´ 1( X in )；若
维度一致，则应用恒等映射，即 Xcut = X in。主干路径

包含两路并行卷积分支，分别设置不同大小的卷积核

k t、kf，得 到 不 同 感 受 野 下 的 时 域 特 征 X t =

Conv1dk t( X in )和 Xf = Conv1dkf( X in )，将 X t 和 Xf 相加，经

过批归一化和 ReLU（Rectified Linear Unit）激活函数，

再 与 捷 径 输 出 Xcut 相 加 得 到 该 块 的 最 终 输 出

Xout Î R b ´ T ´ dm。这种残差结构能有效捕获信号中的短

程和长程时间特性，并缓解梯度消失和促进特征重

用，将低层特征提炼为更高维度的表示，提升模型在

后续编码阶段区分不同设备的能力。

1. 3. 2　Mamba线性流编码模块

Mamba 线性流编码器通过单个 Mamba 层处理

CNN 提取得到的特征张量，并利用 SSM 以线性复杂

度处理序列的依赖关系。SSM 将序列处理建模为一

个连续时间系统的离散化形式，对于 t 时刻的输入序

列 xt Î R b ´ dm，系 统 通 过 一 个 隐 藏 状 态 ht Î R b ´ ds 来

演化：

ht = Āht - 1 + B̄xt

yt =Cht

（11）
其 中 ，状 态 转 移 矩 阵 Ā Î R b ´ ds ´ ds，输 入 矩 阵

B̄ Î R b ´ ds ´ dm，输出矩阵 C̄ Î R b ´ dm ´ ds 是由连续时间参数

A、、B 和离散化时间参数 ∆ 通过零阶保持得到的，具体

为 Ā = exp (∆A) B̄ = (∆A) -1(exp (∆A) - I ) × ∆B。 输 入

首先经过均方根层归一化处理，随后通过线性投影进

行通道维度扩展。接着，信号被送入一个卷积核大小

为 kc 的一维卷积层处理，卷积输出与独立线性投影生

成的信号逐元素相乘实现选择性门控，再输入到选择

性状态空间模型中。SSM 的输出与另一路独立投影

生成的信号进行逐元素相乘，经过全局平均池化输出

最终编码序列 X enc Î R b ´ T ´ dm。在此过程中，Mamba 块

以流式方式处理 CNN 提取得到的特征，通过隐藏状

态 ht 线性递归积累序列信息。与 Transformer 架构相

比，Mamba 避免了对所有历史元素进行相似度计算的

高昂开销，在保持线性计算复杂度的同时，仍能通过

对输入变化的选择性参数适应来保持区分辐射源指

纹的能力。

自监督预训练流程如算法 1 所示。

模型采用了一种对比学习和监督学习相结合的

混合损失策略，其目标函数定义为

L total = λcLcontrastive + λsLsupervised （12）
其中，Lcontrastive 为对比损失，Lsupervised 为分类损失，λc 和

λs 为两项损失函数的加权系数。对比损失采用基于

算法1  自监督预训练流程

输入：IMF分量数据集D，数据增强参数 aug_par，损失权重 λc λs

输出：预训练好的特征提取器Fθ

数据与模型准备

 从文件中加载预处理好的训练集D train和验证集Dval

 初始化模型：M = (Fθ Pφ Cψ )包含投影头、分类头

 定义损失函数：Lcontrastive  Lsupervised

 定义优化器与学习率调度器：optimizer scheduler

主循环训练

 FOR epoch =  1 in 1 000

  FOR batch in D train

   从训练集中抽取样本Xori Y labels

    Xaug =DA ( Xori aug_par )数据增强

    outputs =M (Xori Xaug )

    Lcontrastive = contrastive(outputs)

    Lsupervised = supervised (outputsY labels )
    L total = λcLcontrastive + λsLsupervised

    M = optimizer.zero_grad (ML total )
   END
  验证与学习率调整

   从验证集中抽取样本X 'ori Y 'labels

   按照训练集处理流程计算验证集损失函数Lval

  检查早停并保存最佳模型

   IF  Lval < Lval_best

    保存模型

   IF Lval连续10个 epoch未衰减

    调整学习率

  END
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InfoNCE（Noise-Contrastive Estimation）的对比学习形

式，其核心思想是通过鼓励模型对同一信号的不同增

强视图在特征空间中保持接近，而对不同信号的增强

视图保持远离，促使模型学习对数据增强具有不变性

的通用特征表示。具体地，对于同一批次内的 N 个原

始信号样本{xi} (i = 12N )，对每个样本施加数据

增强，得到其增强视图 x+
i  ( xi x

+
i )构成一个正样本对。

记 z i 和 z +
i 分别为 xi和x+

i 经过特征提取器、编码器和投

影头后得到的归一化特征向量。则样本 xi 的对比损

失为

L( )i
contrastive =-log

exp ( )sim ( )z i z
+
i

∑
k = 1|k ¹ i

2N

exp ( )sim ( )z i zk

（13）

其中，sim (uv)为两个归一化向量的余弦相似度，分

母部分求和批次中除 z i 本身外的所有 2N - 1 个特征

向量（包括同一样本的增强视图、其他样本的原始视

图和增强视图）。

分类损失采用标准交叉熵损失，确保模型所学特

征能够有效服务于下游的分类任务，其定义为

Lsupervised =-
1
N∑

i = 1

N ∑
c = 1

C

yic × log ( )ŷic （14）
其中，N 为批次大小，C 为类别数，yic 为样本 i 的真实

标签，ŷic 为模型对类别 c 的预测概率。训练目标旨在

最小化原始信号编码 X enc
ori 与对应增强信号编码 X enc

aug

在特征空间中的对比损失，同时结合对 Xori 的分类损

失，确保模型能够学习到对数据增强具有鲁棒性，同

时对设备类别信息敏感的强大特征表示。预训练完

成后，特征提取器部分（CNN 提取器+Mamba 编码器）

可被迁移至下游的小样本射频指纹识别任务中。

1. 4　小样本微调

本文采用小样本微调的方式以应对 SEI 任务中

训练样本稀缺的问题。在微调阶段，本文使用 Mamba
自监督学习训练得到的模型作为特征提取器，并冻结

该特征提取网络的参数，仅使用目标域下的小样本支

持集对末端的一个轻量级线性分类器进行有监督的

微调，使其适应特定的分类任务。微调阶段以标准交

叉熵损失为损失函数，其定义为

Lclassifier =CrossEntropyLoss ( ŷy true ) （15）
其中，ŷ 为模型对输入样本的预测标签；y true 为样本的

真实标签。微调阶段的损失函数设置与预训练阶段

的分类损失一致，此处不再赘述。整个过程中，只对

分类器的参数进行更新，特征提取器负责从样本中提

炼出对掩码、噪声与插值操作具有不变性的深层特

征，而微调过程则将这些高级特征映射到任务具体的

辐射源类别上。该阶段通过将计算量大的通用特征

学习与具体任务分离，实现了小样本场景下模型性能

的快速收敛与提升。后续实验表明，该方法能够在样

本量有限的情况下，利用预训练特征提取器提供的强

特征提取能力，实现较高的识别精度。小样本微调阶

段流程如算法 2 所示。

2　实验设置

2. 1　数据集

本文使用 WiSig 数据集中的一个预打包好的子

集，WiSig 数据集是一个大规模、被广泛使用的 Wi-Fi
信号集合，专门为独立于接收机和信道的射频指纹识

别任务而设计，具有明确的多接收机、多日期采集的

特性。所采用的 ManyTX 子集涵盖了 150 个不同的

Wi-Fi发射机，其信号被18个不同的USRP接收机在4个

不同的日期下捕获，每个发射机-接收机-日期组合至

少提供 50 个信号样本，总数据量约 2.5 GB。所有信

号样本均遵循 IEEE 802.11a/g 协议标准，统一采样率

为 25 Ms/s，每段序列长度为 256个采样点的标准化 I/Q
序列，且均通过 MMSE 信道均衡处理，在一定程度上

抑制了无线信道状态对指纹特征的干扰，从而在数据

层面上增强了对不同信道条件的泛化能力。

为使该数据集能够适应所提出的深度学习框架，

对该子集进行了预处理。首先，以发射机类别为唯一

标识，将来自不同接收机和日期的信号样本合并；随

后，将全部 150 个发射机划分为两部分，前 130 个类别

用于特征网络的自监督预训练阶段，后 20 个类别用

算法2 小样本微调训练流程

输入：目标域的 IMF分量数据集D target

输出：分类器Cθ

数据与模型准备

 加载目标域数据集D train
support

 加载预训练好的特征提取器Fθ

 初始化分类器：Cθ

 定义损失函数：Lclassifier

 定义优化器与学习率调度器：optimizer scheduler

数据处理

 应用无损VMD分解

主循环训练

 FOR batch in D train
support

  从训练集中抽取样本XY labels

   提取特征Xfeature =Fθ( X )
   outputs =Cθ( X feature )
   Lclassifier =CrossEntropyLoss(outputsY labels )

   Cθ = optimizer.zero_grad (Cθ Lclassifier )
  END
  保存分类器

END
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于后续的小样本微调任务。该划分方案旨在模拟真

实场景中模型在已知类别上学习通用特征后，面对新

增类别时仅凭极少标注样本进行快速适应的过程，从

而有效验证本文方法在小样本场景下的识别与泛化

能力。

2. 2　参数设置

原始 ManyTX 数据集信号的采样率与符号率分别

为 fsample = 25 Ms/s和fsymbol = 2 Ms/s，由此可以计算得到

基频对应 DFT 索引 k0 = 12.5。对数据集信号进行频谱

分析可知，最后一个频谱峰值出现在 DFT索引 6k0 = 75

附近。因此对 VMD 的每个模态分量设置中心频率

时，需要尽可能在频率轴上均匀分布，并确保每个中

心频率均为 k0 的整数倍。最终无损 VMD 中不同 k 值

对应的中心频率设置如表 1 所示。

自监督学习阶段模型的结构参数见表 2。对比

损失和分类损失的占比权重 λc = λs = 0.5。优化器选

用 Adam，初始学习率为 1 ´ 10-3。学习率调度器在验

证损失连续 10 个 epoch 未下降时将学习率乘以因子

0.1 衰减，并设置最低学习率阈值 1 ´ 10-5，当学习率

低于该阈值时触发早停。所有数据集的批次大小均

为 32，训练最多进行 1 000 个 epoch，并选取验证损失

最低的模型用于后续任务。

CNN 特征提取器中，2 个 ResConv1d 块的卷积核

大小分别设置为 k t = 3 和 kf = 15，用于捕获输入信号

的短时细节和长程时序模式，特征维度 dm 设为 64。
Mamba 线性流编码器使用单层 Mamba 块，其内部选择

性状态空间模型的状态维度 ds = 15，卷积核大小

kc = 4，通道扩展因子 e = 2，以权衡模型的表达能力与

计算开销。

自监督训练中应用的数据增强策略参数如表 3所

示，所采用的 3种数据增强方法具体如下：随机掩码比

例分别为 20%、30%、40%；加性高斯噪声方差分别为

0.01、0.02、0.03；线性样本插值系数 α Î (0.20.8)。小

样本微调阶段的参数设置如表 4所示，训练仅进行 1个
epoch，优化器选用 Adam，学习率设置为 0.001，数据集

批次大小为 1。本文所有实验均在一块配备 24 GB 显

存的 NVIDIA GeForce RTX4090 显卡上完成。

3　实验结果与分析

3. 1　对比实验分析

为系统评估所提方法在小样本射频指纹识别任

务中的有效性与泛化能力，本文在 ManyTX 数据集的

后 20 个类别中随机选取 6 个发射机类别进行测试，验

证了不同预处理方法和网络框架组合下的模型性能。

本节将所提出的模型与 3 种典型的小样本辐射源识

别算法［17-19］进行对比，其中：文献［17］通过基于对抗

增强的自监督学习在无标签辅助数据集上预训练一个

射频指纹特征提取器，再以少量标注样本进行微调

（SA2SEI）；文献［18］通过插值度量学习在样本空间

中挖掘更多隐含样本以提升模型泛化能力，同时对特

征空间距离施加约束（IntelML）；文献［19］设计了一

种双层数据增强的 SEI 方法，在样本空间和特征空间

同 时 进 行 相 位 偏 移 位 置 预 测 和 流 形 切 分 混 合

（P3MC）。图 3 为 4 种方法在不同数量支持集样本下

的识别准确率曲线。

实验结果表明，即使在支持集样本数为 1 的极端

小样本设置下，本文所提出的模型仍可达到 91.20%

表1　中心DFT索引选择

Table 1　Central DFT index selection
模态分量数 k

2
3
4
5
6
7

中心DFT索引

{2k0 4k0}
{k0 3k0 5k0}

{02k0 4k0 6k0}
{0k0 3k0 5k0 6k0}

{k0 2k0 3k0 4k0 5k0 6k0}
{0k0 2k0 3k0 4k0 5k0 6k0}

表2　自监督学习阶段模型结构参数

Table 2　Self-supervised learning stage model structure parameters
参数

对比损失权重 λc

分类损失权重 λs

初始学习率 lr

最小学习率 lrmin

卷积核大小 k t

卷积核大小 kf

卷积核大小 kc

特征维度dm

通道扩展因子 e

取值

0.5
0.5

1 ´ 10-3

1 ´ 10-5

3

15

4
64

2

表3　数据增强参数

Table 3　Data augmentation parameters
参数

随机掩码比例/%
高斯噪声方差

线性插值系数

取值

20, 30, 40
0.01, 0.02, 0.03

(0.2, 0.8)
表4　小样本微调阶段参数

Table 4　Few-shot fine-tuning stage parameters
参数

训练 epoch
学习率 lr

批次大小

取值

1

1 ´ 10-3

1
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的分类准确率，显著优于其他对比方法，充分验证了

所提方法在小样本条件下对射频指纹特征的强大提

取能力。随着支持集样本数增加至 20，模型准确率

提升至 92.01%，表现出一定的数据利用效率，但性能

提升趋于平缓，说明模型在少量标注样本下即可快速

收敛至稳定状态。相比之下，基准方法 IntelML 和

P3MC 在支持集样本数为 1 时准确率仅为 51.26% 和

61.10%，虽然随着支持集样本数增加，模型性能显著

提升，当样本数为 20 时准确率为 96.67% 和 91.02%，

但 其 性 能 对 样 本 数 量 高 度 敏 感 ，稳 定 性 不 足 。

SA2SEI 方 法 在 1 个 样 本 时 表 现 良 好 ，准 确 率 为

81.34%，但在所有样本规模下性能始终低于本文所提

方法，进一步验证了本文方法在特征提取能力和小样

本适应性上的优势。

3. 2　关键参数对模型性能影响分析

为评估无损 VMD 和 ADMM 两种分解方法的性

能，本节在支持集样本数为 1 的微调设置下，对比并

分析了两种方法在 IMF 分量数 k Î {234567}区间

内的分类准确率和分解耗时情况，结果如图 4 所示。

实验结果表明，当 k = 2 时，无损 VMD 和 ADMM 均获得

最优分类性能，准确率分别为 91.20% 和 88.38%。随

着 k 的增大，两种方法识别准确率整体呈下降趋势，

其中，无损 VMD 在 k = 5 时降至最低点 82.57%，ADMM
则在 k = 7 时降至最低点 83.21%。这一现象表明，适

度限制模态分解数量有助于模型聚焦射频信号关键

判别特征，而过度的模态分解可能引入较大的重建损

失，干扰模型对有效射频指纹特征的学习。

值得注意的是，ADMM 在不同 k 值下表现出更强

的稳定性，尤其在 k ≥ 4 时性能接近甚至局部超过无损

VMD，但峰值性能始终低于无损 VMD。在计算效率

方面，无损 VMD 的分解耗时在不同 k 值下基本保持

稳定，均值约为 2.5 ms，而 ADMM 的分解耗时随 k 增

加呈指数级上升，从 k = 2 时的 5.40 ms 增至 k = 7 时的

87.11 ms，为无损 VMD 的 36 倍。这表明 ADMM 在模态

数较高时的计算负担极大。综合考虑性能表现和计

算效率，k = 2 的无损 VMD 为本研究中最优的模态分

解设置。

3. 3　消融实验及计算复杂度分析

为验证本文所提算法中各组件的有效性，本节进

行了消融实验。实验主要评估了 3 个关键部分的影

响：移除自监督学习模块、移除预训练阶段的分类损

失，以及仅保留单种数据增强策略。实验在 k = 2 的

无损 VMD 分解设置下进行，并与完整模型进行对比，

结果如图 5 所示。实验结果显示，当移除自监督学习

模块，仅使用非自监督框架时，模型在目标任务上的

最终分类准确率与完整框架基本持平，这表明即便不

引入自监督学习，所提架构本身也具备较好的特征提

取与分类能力。然而，引入自监督学习框架后，模型

在预训练阶段展现出了更快的收敛速度，且不引入额

外的模型复杂度。相比之下，当移除面向任务的分类

损失，仅依赖对比损失进行优化时，模型的分类准确

图3　不同小样本识别算法识别准确率对比

     Figure 3　Comparison of recognition accuracy for different few-shot 
recognition algorithms

(a) 识别准确率对比

(a) Comparison of recognition accuracy
(b) 耗时对比

(b) Comparison of time consumption
图4　不同 IMF分量下ADMM和无损VMD分解识别准确率和耗时

Figure 4　Recognition accuracy and time consumption for ADMM and lossless VMD decomposition under different IMF components
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率骤降至 48.01%。这表明分类损失对于引导模型学

习任务判别性特征具有不可或缺的作用，确保模型在

通用特征表示的基础上，更关注下游的分类任务。此

外，若仅保留掩码的数据增强策略，模型性能亦显著

下降至 72.95%，表明了在支持集样本极少的条件下，

数据增强对于扩充样本多样性，提升模型泛化与鲁棒

性的关键作用。

为进一步评估模型效率，本节将所提算法与传统

的基于 Transformer 的模型［15］从训练与推理方面进行

了复杂度对比，结果如表 5 所示。分析可知，本文提

出的基于 Mamba 的自监督学习框架在多个维度上均

展现出显著优势：一方面，尽管本文模型单个训练周

期耗时高于非自监督 Mamba 模型，这主要是因为自

监督预训练中需要对原始信号及其增强视图分别进

行前向传播，等效于数据量翻倍。然而，得益于对比

学习带来的更优特征初始化，自监督框架下的 Mamba
算法收敛速度反而更快，整体训练时间仅为非自监督

Mamba 和 Transformer 的 73.48% 和 67.00%；另一方面，

本 文 所 提 模 型 参 数 量 为 93 024，是 Transformer 的

63.33%，推理单个样本耗时 0.11 ms，是 Transformer 的
25.58%。上述结果表明，本文所提算法能够在确保高

识别性能的同时，在训练速度、模型轻量化和实时推

理方面实现显著提升，在计算与存储资源受限的边缘

设备上具有较好的应用前景。

3. 4　混淆矩阵与特征分布可视化

为了更直观地展示本文所提方法在测试集上的分

类性能和特征分布特性，本节采用 t-分布随机邻域嵌入

（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding，t-SNE）［20］

对模型提取的高维特征进行非线性降维处理，并在二

维空间中进行可视化分析。t-SNE 作为一种经典的非

线性降维方法，能够在保留高维数据点间局部邻域结

构的前提下，有效展示不同类别样本在特征空间中的

聚类关系，因此被广泛应用于深度学习模型的特征表

达能力评估。图6与图7分别展示了在两个不同测试集

上的混淆矩阵与 t-SNE 特征分布可视化结果。从图 6
的混淆矩阵可见，对角线元素在各类别中均占主导地

位，非对角线元素普遍较小且分布稀疏，表明模型在

多类别分类任务中具备较高的识别准确率与较低的

混淆度。从图 7 中的 t-SNE 可视化结果可见，不同颜

色的点簇在二维空间中呈现出较明显的聚类结构，各

类别样本在特征空间中高度聚集，仅在原点附近区域

存在轻微重叠，说明模型所提取的特征具有良好的类

间可分性与类内紧凑性。该可视化结果从几何分布的

角度直观验证了本文所提方法能够在高维特征空间中

有效分离不同类别，进一步佐证了其在射频指纹识别

任务中的良好特征表达与判别能力。

3. 5　泛化能力与局限性讨论

本节实验在跨发射机类别的小样本识别任务上

验证了所提方法的优异性能。这种良好的泛化能力

主要得益于两个方面：首先，所采用的 WiSig ManyTX
数据集包含了多接收机、多日期采集，以及基于

MMSE 的信道均衡处理设置，提供了丰富的训练数

据；其次，在自监督预训练阶段，模型已从大规模辅

助数据集中学习了面向多种信道退化的不变特征。

需要指出的是，在小样本微调阶段，支持集样本数极

少，且仅来自单一接收机和单一采集日期。然而模型

在包含不同接收机和日期的整个测试集上表现出较

高准确率，有力地证明了模型的强泛化能力。

尽管本文方法在受控数据集上展现出良好的泛

化潜力，但距离在复杂的电磁环境中部署仍面临一定

局限性。首先，跨场景泛化能力有待进一步验证。

WiSig 数据集中的 MMSE 均衡主要是针对静态信道模

型，而真实无线环境中的非线性畸变或剧烈动态变化

可能超出模型所能表示的范围。其次，因设备老化，

温度、电压波动等导致的射频特性漂移，依然是模型

保持长期稳定识别所必须解决的问题。未来可以着

眼于在预训练阶段引入基于信道模型的、更具对抗性

的数据增强方法，或结合领域自适应等技术，以构建

更具鲁棒性的通用特征提取器。

图5　消融实验结果

Figure 5　Ablation experiment results

表5　不同方法复杂度对比

Table 5　Comparison of complexity among different methods
指标

单个 epoch耗时/s
总训练耗时/h

单样本推理耗时/ms
特征提取器大小/KB

分类器大小/KB
参数量

SSL-Mamba
354 
2.66

0.11

380 

2

93 024

Mamba
181

3.62
0.11

380

2

93 024

Transformer
234
3.97
0.43
600

2

146 876
注：加粗表示最优结果。
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4　结束语

针对小样本场景下特定辐射源的高效识别问题，

本文提出了一种基于自监督学习的低复杂度识别算

法。首先，对原始 I/Q 信号进行了无损 VMD 分解，将

原始信号映射为具有更强分辨能力的多通道时频表

示；然后，构建了一种基于 Mamba 线性流编码器的自

监督学习框架，在辅助数据集上预训练特征提取器，

通过设计对比学习与监督学习结合的混合损失函数，

促使模型学习对设备身份具有判别性的通用特征表

示；最后，利用少量带标注的支持集样本，在冻结特

征提取器参数的条件下微调一个线性分类器，以适应

具体的下游分类任务。实验证明，本文所提出的算法

能够在较低计算量的情况下取得高精度、高鲁棒性的

识别性能，验证了其在动态开放电磁环境中应对小样

本识别任务的有效性。
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