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基于半监督矩形网络的通信电台个体识别

黄健航，雷迎科
（国防科技大学电子对抗学院，安徽合肥 ２３００３７）

　　摘　要：　通信电台信号的小样本条件造成了电台个体识别准确性欠佳的问题，本文首次提出基于半监督矩形网
络进行通信电台个体识别，克服小样本条件对电台个体识别效果的影响．首先提取电台信号的矩形积分双谱特征，人
为注入噪声构成污染样本，在半监督矩形网络编码器中有监督训练，其训练结果通过网络径向连接传给解码器，解码

器再无监督学习，重构未污染的原始样本，从网络顶层提取电台个体特征，输入ｓｏｆｔｍａｘ分类器实现分类识别．在实际
采集的电台数据集上的实验结果说明，本算法在小样本条件下相比现有算法能更准确识别同型号的电台个体．
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１　引言

　　通信电台个体识别［１，２］是现代电子战中获取制信

息权的关键环节，指的是利用信号处理技术对截获的

通信电台信号进行分析，提取其中包含电台个体信息

的特征，对电台个体进行区分识别．该技术不仅可以准
确获悉通信电台个体的属性信息，还可以用于跟踪敌

电台，进而推断敌军兵力调动部署、分析通信网组成，为

我军把握战场态势提供重要情报．

　　通信电台个体识别的研究思路分为两个方向，一
是利用电台信号的暂态特征［３～５］，另一种是利用电台信

号的稳态特征［６～１３］．暂态特征的优点是特征明显、易于
识别，但具有对截获信号质量要求高、对环境噪声抵抗

性差、只能区分不同类型的通信电台等缺点．而稳态特
征具有更强的环境适应性，具有隐蔽度高，不易被噪声

干扰的优点，但由于形成机理复杂，无法用单一模型描

述，故提取难度大，识别性能依赖有标签样本的数量．基
于稳态特征的电台个体识别方法，现主要有对杂散特
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征［６，７］、时频特性［８，９］、调制参数［１０，１１］以及高阶统计

量［１２，１３］分析等方法．徐书华［６］在２００７年提出基于信号
杂散特征识别电台的方法，可以识别同类型的电台个

体，但在低信噪比条件下表现不佳．２０１３年唐智灵［７］对

杂散特征进行研究，在实际信号数据集上验证了算法

性能的有效性．梁江海［８］利用经验模态分解模型，从时

域和频域分析电台信号进行识别．２０１７年韩洁［９］将信

号转换成３ＤＨｉｂｅｒｔ能量谱，一定程度实现了少量样本
条件下对电台个体的识别．此外，汪勇［１０］、顾晨辉［１１］、

陈志伟［１２］以及唐哲［１３］等人分别利用多种信号稳态特

征提取方法，成功对多部同类型电台进行了个体识别．
基于稳态特征的电台个体识别方法对样本规模的要求

较高，因此有标签样本的数量成为了制约算法实际识

别性能的最大因素．
　　小样本条件带来的问题在于实际环境中的有标签
样本数量不足以充分提取电台个体特征，使得识别分

类结果不理想．有标签样本的最大价值即具有人工标
注的类别信息，但其中包含的个体信息却是固有的．由
于人力有限，实际环境中还存在大量的无标签样本未

经标注，但其中包含的个体信息与有标签样本中的完

全相同，因此若通过有标签样本中的个体特征指导学

习模型从无标签样本中提取相应的个体信息，则可以

克服小样本问题．半监督学习即是基于以上思想，用有
监督学习对模型进行指导性训练，再由无监督学习利

用大量无标签样本将模型优化，提取电台信号样本中

的本质个体特征．在半监督学习过程中，最关键的是无
监督学习过程，它必须能够准确捕捉大量无标签样本

中的固有特征．孙志军［１４］将深度自编码器算法与边际

Ｆｉｓｈｅｒ分析结合识别雷达图像，在样本量较小时准确率
虽然下降，但仍然优于有监督方法．２０１５年 Ｗｕ［１５］设计
的降噪自编码器算法可以从高阶语音信号样本中快速

提取低维特征，并且在重构后可以准确还原高阶输入

样本，说明降噪自编码器算法对于语音信号具有较好

的学习能力．２０１７年，赵飞翔［１６］利用栈式降噪稀疏自编

码器准确识别仿真雷达目标，说明降噪自编码器模型

能够有效进行目标识别，但抗噪性能还需进一步优化．
　　Ｖａｌｐｏｌａ［１７］提出的矩形网络框架可以嵌入无监督学
习网络模型，在多层感知神经网络模型［１８］的前提下，对

ＭＮＩＳＴ与 ＣＩＦＡＲ１０图像数据集的识别达到了当前最
高的结果．为从无标签样本中提取有效的电台个体信
息，并与有标签样本中的标签信息结合，进行半监督学

习，在该矩形网络框架的基础上，本文首次提出一种半

监督矩形网络算法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｃｔａｎｇｕｌａｒＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＳＲＮ）识别电台个体，并且在三种同型号通信电台
数据集上验证算法的鲁棒性，并与其他三种基于矩形

积分双谱特征的电台个体识别算法进行对照．实验结

果显示，本文的 ＳＲＮ算法在小样本条件下能够达到优
于对照方法的识别性能．

２　基于ＳＲＮ的电台个体识别方法
　　基于ＳＲＮ识别电台个体的流程如图１所示．

　　首先对电台信号样本进行矩形积分双谱变换，去
除样本中的高斯噪声并完整表达样本的稳态特征．随
后利用ＳＲＮ进行低维电台个体特征提取，将输入特征
进行批量归一化后，由人工注入噪声污染的有标签样

本进行有监督编码，获得压缩表示的样本特征，通过网

络径向连接用于初始化解码器学习起点，解码器无监

督学习，优化网络代价函数．将代价函数最小时网络顶
层所表征的低维特征输入 ｓｏｆｔｍａｘ分类器，进行电台个
体识别．其中，样本所用矩形积分双谱变换操作参照
ＸＵ［５］所提出的方法进行，本节直接从 ＳＲＮ提取电台个
体特征开始介绍．
２．１　半监督矩形网络算法步骤

ＳＲＮ算法在阶梯网络［１７］的基础上加入了有监督学

习，可使无监督学习的起点处于有监督学习的终点，加

快学习过程并且提升对样本学习的拟合程度．
　　本文采用的３层 ＳＲＮ算法的概念如图２所示，其
中从左至右分别是编码器降噪路径、解码器、编码器稀

疏路径，网络径向连接将编码器降噪路径与解码器对

应各层连接，用于传递有监督学习结果；编码器降噪路

径是实现样本特征提取的核心，通过训练与已知标签

ｔ（ｎ）匹配；解码器的功能是从有监督训练所得低维特
征出发，借助无标签样本训练对代价函数优化，重构无

污染的输入样本；编码器稀疏路径的非线性映射与降

噪路径相同，对高维样本进行相同的压缩表示，为代价

函数中的重构误差项提供参考值．
　　算法的基本步骤如下．
　　步骤１　批量归一化后的少量有标签样本输入降

２
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噪编码器与稀疏编码器进行有监督学习，将有监督代

价最小化；

　　步骤２　网络径向连接传递编码器降噪路径各层
的编码特征，初始化解码器各层的潜在变量；

　　步骤３　解码器对大量无标签样本进行无监督学
习，优化无监督代价函数；

　　步骤４　梯度下降迭代最小化各层代价函数之和
使网络最优，提取顶层编码特征输入分类器进行个体

识别．
２．２　有监督式编码器

编码器所用前馈网络模型需要能够完整反映有标

签样本中的类别信息，并提取其中属于样本固有信息

的抽象特征，故选用了全连接型多层感知机［１８］（Ｍｕｌｔｉ
ｐｌｅＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）作为基本结构，基本单元为
整流线性单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）．
　　为提高代价函数的收敛性、避免梯度下降出现无
意义解，需要对输入特征样本进行预处理，批量归一化

处理［１９］可以防止编码器的输出为常数值ｌ＝１：Ｌ
ｚ（ｌ）＝ＮＢ（Ｗ

（ｌ）ｈ（ｌ－１）） （１）
ｈ（ｌ）＝（Ｙ（ｌ）（ｚ（ｌ）＋β（ｌ））） （２）

其中，ｚ（ｌ）是稀疏路径编码输出的特征，即网络的潜在变
量；Ｗ（ｌ）是每层神经元的权重矩阵，ｈ（ｌ）是各层的隐元激
励，且ｈ（０）＝ｘ，ＮＢ为逐元素批量归一化函数

ＮＢ（ｘｉ）＝
ｘｉ－μ^ｘｉ
σ^ｘｉ

（３）

式中 μ^ｘｉ和 σ^ｘｉ是由迷你批量
［１９］计算所得估计值，Ｙ（ｌ）和

β（ｌ）是训练中变化的参数．（·）是ＲｅＬＵ的激励函数
（·）＝ｍａｘ（０，·） （４）

　　将归一化的输入样本复制，向其中一组注入全向
高斯噪声ｎ（本文中ｎ满足均值为０、方差为００１的高
斯分布），按比例覆盖部分样本特征，迫使编码器降噪

路径能够重构出未污染样本［２０］．污染样本为
珘ｘ＝珘ｈ（０）＝ｘ＋ｎ（０） （５）

此时降噪路径的编码器

珓ｚ（ｌ）＝ＮＢ（Ｗ
（ｌ）珘ｈ（ｌ－１））＋ｎ（ｌ） （６）

珘ｈ（ｌ）＝（Ｙ（ｌ）（珓ｚ（ｌ）＋β（ｌ））） （７）
　　假设输入的有标签样本 ｘ（ｎ）已知，对应标签 ｔ（ｎ）
的污染样本重构 珓ｙ的平均负对数概率即为编码器的代
价函数，在半监督矩形网络中为有监督代价，记为

ＣＣ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
ｌｏｇＰ（珓ｙ＝ｔ（ｎ）｜ｘ（ｎ）） （８）

　　通过梯度下降［２１］使ＣＣ最小时，将此时编码器各层
的输出特征通过网络径向连接映射到解码器上，作为

无监督学习的起点．
２．３　网络径向连接

网络径向连接的作用是将降噪编码器各层的压缩

特征镜像映射到解码器各层，辅助解码器无监督训练

达到对污染样本的最佳映射效果，使重构误差尽可能

地小．Ｐｅｚｅｓｈｋｉ［２２］对比了各种映射函数的效果，据其研
究结果，本算法选取了高斯潜在变量［２３］的最佳映射函

数作为径向连接．
　　假设网络其中第 ｌ层潜在变量 ｚ的分布对第 ｌ＋１
层满足高斯条件概率分布，则第ｌ层潜在变量ｚ（ｌ）对第ｌ
＋１层潜在变量ｚ（ｌ＋１）是条件独立的，即潜在变量 ｚ（ｌ）的
分布假设为

(ｐ ｚ（ｌ）｜ｚ（ｌ＋１ )） ＝∏
ｉ

(ｐ ｚ（ｌ）ｉ ｚ（ｌ )＋１ （９）

其中ｐ（ｚ（ｌ）ｉ ｜ｚ
（ｌ＋１）是条件独立高斯分布．

　　以上潜在变量分布假设可视作将高斯变量对角协
方差矩阵作为潜在变量ｚ（ｌ）的分布，较高层ｚ（ｌ＋１）对较低
层ｚ（ｌ）的分布形式进行调整．在本算法中采用两个函数：
ν和μ，表达解码器各层潜在变量映射函数值 ｚ^（ｌ）ｉ 的非
线性，则映射函数为

　　ｚ^（ｌ）ｉ ＝ｇｉ（珓ｚ
（ｌ）
ｉ ，ｕ

（ｌ）
ｉ ）

＝（珓ｚ（ｌ）ｉ －μｉ（ｕ
（ｌ）
ｉ ））νｉ（ｕ

（ｌ）
ｉ ）＋μｉ（ｕ

（ｌ）
ｉ ） （１０）

其中ｕ（ｌ）ｉ 是投影向量，通过批量归一化投影传递映射函
数值 ｚ^（ｌ＋１）的信息

ｕ（ｌ）ｉ ＝ＮＢ（Ｖ
（ｌ＋１）ｚ^（ｌ＋１）） （１１）

式（１１）中，投影矩阵Ｖ（ｌ＋１）的维度与编码器中权重矩阵
Ｗ（ｌ）相同，则投影向量ｕ（ｌ）与网络潜在变量ｚ（ｌ）的维度相
同．非线性函数μｉ（ｕ

（ｌ）
ｉ ）与νｉ（ｕ

（ｌ）
ｉ ）的表达式为

μｉ（ｕ
（ｌ）
ｉ ）＝ａ

（ｌ）
１，ｉｓｉｇｍｏｉｄ（ａ

（ｌ）
２，ｉｕ

（ｌ）
ｉ ＋ａ

（ｌ）
３，ｉ）

＋ａ（ｌ）４，ｉｕ
（ｌ）
ｉ ＋ａ

（ｌ）
５，ｉ （１２）

νｉ（ｕ
（ｌ）
ｉ ）＝ａ

（ｌ）
６，ｉｓｉｇｍｏｉｄ（ａ

（ｌ）
７，ｉｕ

（ｌ）
ｉ ＋ａ

（ｌ）
８，ｉ）

＋ａ（ｌ）９，ｉｕ
（ｌ）
ｉ ＋ａ

（ｌ）
１０，ｉ （１３）

其中的ａ（ｌ）１，ｉ…ａ
（ｌ）
１０，ｉ表示的是各层各神经元的非线性训练

参数．注意当 ｌ＝０时，^ｘ＝ｚ（０），珘ｘ＝珓ｚ（０）；当 ｌ＝Ｌ时，令
ｕ（Ｌ）＝珓ｙ，可使顶层的映射函数能利用有标签样本中的
类别先验信息，只需要少量有标签样本即可快速收敛．
２．４　无监督式解码器

ＳＲＮ中的解码器将径向连接传来的降噪编码器各

３
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层的压缩特征作为无监督学习起点，提取无标签样本

中表现形式与有监督学习所得结果相同的信息，使输

出的重构能够恢复污染样本的原有信息，令整体代价

函数最小．
　　无监督解码器的代价函数应当是每个神经元输出
的均方重构误差，但由于样本被批量归一化处理，引入

了噪声干扰了降噪编码器与稀疏编码器中的梯度传

输，噪声在 ｚ（ｌ）与 珓ｚ（ｌ）间是高度相关的，造成的影响是使
降噪函数倾向于简单地复制 珓ｚ（ｌ），从而有 ｚ^（ｌ）≈珓ｚ（ｌ）．
　　为解决输入样本批量归一化带来的问题，需要借
助稀疏编码器中的投影向量 ｚ（ｌ）ｐｒｅ，将其作为映射函数的
目标值，并将代价函数缩放，令批量归一化的ｚ（ｌ）替代出
现传输误差的特征项：

１
σ２
ｚｐｒｅ－^ｚ

２＝
ｚｐｒｅ－μ
σ
－^ｚ－μ

２

σ
＝ｚ－^ｚ２ＢＮ （１４）

其中稀疏路径编码结果表示为

ｚ＝ＮＢ（ｚｐｒｅ）＝
Ｚｐｒｅ－μ
σ

（１５）

故批量归一化误差修正项表示为

ｚ^ＢＮ ＝^
ｚ－μ
σ

（１６）

在式（１４）～（１６）中的 μ、σ分别是 ｚｐｒｅ的批量均值与批
量标准差，用于将ｚｐｒｅ批量归一化为ｚ．
　　此时解码器无监督代价函数ＣＤ表示为

　　ＣＤ ＝∑
Ｌ

ｌ＝０
λｌＣ

（ｌ）
Ｄ

＝∑
Ｌ

ｌ＝０

λｌ
Ｎｍｌ∑

Ｎ

ｎ＝１
ｚ（ｌ）（ｎ）－ｚ^ＢＮ（ｎ）

２ （１７）

其中ｍｌ为层宽，Ｎ为训练样本数，超参数 λｌ是一个逐
层相乘器，决定每层代价的权重．
　　根据式（８）和（１７），整体代价函数为

Ｃ＝ＣＣ＋ＣＤ （１８）
　　有监督代价函数与无监督代价函数均可由梯度下
降法［２１］实现最小化，此时顶层低维特征包含表征电台

个体的信息，输入ｓｏｆｔｍａｘ分类器［２４］即可完成电台个体

识别．

３　实验与分析

３．１　实验数据
为验证算法识别电台个体性能的鲁棒性，实验采

用了三种型号的电台信号数据集，分别是 ５部 ｋｉｒｉｓｕｎ
手持式电台数据集（ＫｉｒｉｓｕｎＨａｎｄｈｏｌｄＲａｄｉｏ，ＫＨＲ），５部
背负式超短波可跳频电台数据集（ＵｌｔｉｍａｔｅＳｈｏｒｔＷａｖｅ
Ｒａｄｉｏ，ＵＳＷ）以及 ５部背负式短波调频电台数据集
（ＳｈｏｒｔＷａｖｅＲａｄｉｏ，ＳＷ）．三种电台的工作参数如表１所
示．

表１　实验数据集所用电台工作参数

电台类型 信号样式 工作频率 采集增益

ＫＨＲ

ＵＳＷ

ＳＷ

零中频Ｉ／Ｑ双路正交信号

４００．２５ＭＨｚ ６ｄＢ

５０ＭＨｚ ６ｄＢ

２５ＭＨｚ ４８ｄＢ

　　电台在冬季晴天下午室外（约０℃）无高大建筑遮
挡物环境下进行语音通信，信号通过非协作方信号接

收机采集，采集实况如图３所示．信号带宽为２５ｋＨｚ，接
收机带宽为１００ｋＨｚ，采样率为３１２．５ｋＨｚ，所得信号样本
规模在表２中列出．

表２　实验数据集的样本规模

电台类型 采样率 样本数据点个数

ＫＨＲ

ＵＳＷ

ＳＷ

３１２．５ｋＨｚ

７．１１×１０８

７．５１×１０８

７．２６×１０８

　　为保证实验必需的小样本前提，将已得信号样本
分别划分为有标签训练样本集、无标签训练样本集和

测试样本集，其中训练样本集包含大部分的样本，供模

型学习；无标签样本集中所有样本在抹除了标签信息

后随机排列；分类器根据从训练集中学得的个体特征

对测试集中各样本进行分类识别，区分电台个体．每个
数据集对应的样本集规模如表３所示．

４
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表３　各数据集小样本条件设置

电台类型
有标签训练样本

数据点数

无标签训练样本

数据点数

测试样本

数据点数

ＫＨＲ

７．１１×１０７

１．４２２×１０８

２．１３３×１０８
３．５５５×１０８ ７．１１×１０７

ＵＳＷ

７．５１×１０７

１．５０２×１０８

２．２５３×１０８
３．７５５×１０８ ７．５１×１０７

ＳＷ

７．２６×１０７

０１．４５２×１０８

２．１７８×１０８
３．６３×１０８ ７．２６×１０７

３．２　实验准备工作
采集的原始电台信号样本首先需要经由矩形积分

双谱（ＳＩＢ）变换去除样本中携带的高斯噪声，以 ＫＨＲ
数据集为例，其信号多种维度的 ＳＩＢ特征如图４所示．
可以发现，ＳＩＢ特征的维度只影响信息在全部维度上的
密集程度，不影响信息的准确表达．为加速识别过程，选
取维度最低的６４维ＳＩＢ特征进行实验．

此外，ＳＲＮ中降噪编码器需要对输入样本先注入噪
声造成污染，以迫使有监督学习能够利用最终的低维特

征重构被遮盖的信息．在实验中选取了简单的全向高斯
噪声，其分布满足均值为０，方差为００１的高斯分布．降
噪编码器输入样本在加噪前后的效果如图５所示．

由于采用ＭＬＰ网络学习电台信号样本中的个体信
息，需要设计合适的深度模型结构．图６是几种相同深
度的模型对未加噪的ＫＨＲ电台信号ＳＩＢ特征的学习重
构误差（输入层单元数随输入ＳＩＢ特征维度的不同会发
生变化，因而此处只列出隐藏层结构）．可以看出，模型
结构为１０２４２５６６４的ＭＬＰ网络重构误差最小，学习能
力最强，故本文实验中ＭＬＰ网络均采用此结构．
　　为验证 ＳＲＮ方法在小样本条件下是否具有鲁棒
性，实验采用基于高阶谱的对照方法在有标签样本充

足前提下均能够有效在低信噪比环境中区分相同类型

通信电台，而从无标签样本中提取电台个体信息用于

分类识别的方法至今未有相关文献提出，因此在本文

实验中将半监督的ＳＲＮ方法与有监督的３种传统方法
进行对照，在实验中采用的对照方法分别是 ＳＩＢ／ＰＣＡ
法（ＳＩＢ／ＰＣＡ）［６，２５］、局部围线积分双谱法（ＬＳＩＢ）［２６］、
ＳＩＢ最大相关熵法（ＭＣＥＲ）［１３］．
　　实验首先将预处理过的训练集样本输入各算法的
学习模型中，训练完成后，对测试样本集进行分类识别，

重复５０次识别后，取识别平均正确率作为评价所用性
能指标．识别实验平台是一台 ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＥ５２６２０ｖ４

２６ＧＨｚ的主机．
３．３　结果与分析

ＫＨＲ、ＵＳＷ、ＳＷ数据集的实验结果如表４所示，观
察其中数据及其变化情况可得以下四个结论．
　　（１）小样本条件下，三种对照方法的识别性能不
佳，识别率相比样本充足时［６，１３，２６］出现大幅下降，而

ＳＲＮ方法则能够有效区分相同类型的不同电台个体，
对ＫＨＲ的识别性能最佳，最高达９５６２％．
　　（２）随着有标签样本规模增加，对照方法的识别准
确率提升１０％ ～２０％左右，高于 ＳＲＮ方法识别准确率
的增幅，但是识别准确率仍然低于 ＳＲＮ，说明 ＳＲＮ方法
对有标签样本的依赖较小，准确率仍保持较高．

５
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　　（３）在不同电台数据集上，实验中采用的几种方
法在 ＫＨＲ数据集上表现最佳，ＵＳＷ数据集次之，对
ＳＷ数据集识别的性能最差，说明电台信号的个体信
息隐蔽度在三种数据集上依次增强，明显影响识别

性能．
　　（４）尽管不同数据集中电台信号的个体信息隐蔽
度不同，但在最小样本的条件下，ＳＲＮ方法相比对照方
法，依然具有绝对占优的识别性能，在三种数据集上分

别比对照方法高出约３５％、３０％和２２％．

表４　ＫＨＲ、ＵＳＷ、ＳＷ数据集上的分类识别结果

小样本条件

序号

ＫＨＲ数据集 ＵＳＷ数据集 ＳＷ数据集

ＳＩＢ／ＰＣＡ ＬＳＩＢ ＭＣＥＲ ＳＲＮ ＳＩＢ／ＰＣＡ ＬＳＩＢ ＭＣＥＲ ＳＲＮ ＳＩＢ／ＰＣＡ ＬＳＩＢ ＭＣＥＲ ＳＲＮ

１ ４３．１０ ４７．４０ ４７．９４ ８１．８６ ３９．００ ４１．７１ ４０．２５ ６９．０１ ４４．１３ ３６．７１ ４７．１３ ６５．２８

２ ５４．０３ ５６．８８ ６２．２２ ８８．５４ ５１．７１ ５０．０５ ５３．８６ ７２．９３ ４９．１４ ４４．０５ ５０．８６ ７２．９３

３ ６２．５５ ６６．３６ ７６．３７ ９５．６２ ５５．３３ ５８．４０ ５６．３３ ８３．６４ ５４．００ ５１．３９ ５４．５０ ７７．１８

　　对照 ＳＲＮ方法的理论与验证实验的结果，可以得
到以下四个推论．
　　（１）无论样本是否带有标签，矩形积分双谱特征中
确实存在表征电台个体的信息，通过 ＳＲＮ方法能够提
取包含该信息的特征．
　　（２）降噪编码器具有很强的学习能力，对有标签样
本的依赖度低，只需要提供少量有标签样本，就能学习

得到有效的标签类别信息．
　　（３）径向连接准确地将有监督学习获得的类别信
息映射到无监督解码器的各层，使无监督学习更为准

确有效，实现了半监督学习．
　　（４）无监督学习过程充分利用了电台信号无标签
样本规模大的优势，提取了丰富的电台个体类别信息，

大大提高了最终分类识别的准确性．
　　ＳＲＮ方法在小样本条件下电台个体识别效果上取
得较为明显的提升，其主要原因有如下三点分析．

　　（１）与现有从有限有标签样本中提取通信电台个
体信息的处理方法不同，在小样本条件下 ＳＲＮ方法回
避了有标签样本不足的问题，从无标签样本中提取能

够反映不同电台个体之间差异的信息构造特征，从而

获得了丰富的训练样本，对于提高算法模型对电台个

体描述的准确性有显著效果．
　　（２）编码过程采用的降噪自编码器通过对训练样
本注入人工噪声，再对噪声遮蔽部分的样本信息进行

重构，在正确重构的基础上，能够有效增强所提取电台

个体特征的抗噪声干扰能力，可以在小样本条件下从

大量无标签样本中准确寻找有效信息，从而促进了最

终分类识别性能的提高．
　　（３）ＳＲＮ算法模型通过径向连接将有监督编码与
无监督解码过程结合，通过有标签样本中的标签信息

对输入样本进行编码，而无标签样本中的聚类特征可

以为代价函数最小化过程提供更多的数据信息，从而

６
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对编码系数进行更全面的优化，使个体特征的刻画更

加准确细致，获得更加鲁棒的分类识别信息，能够适应

多种通信电台数据集．
　　以上结论证明了 ＳＲＮ方法具有较强的鲁棒性，但
是离实用化依然有较大的差距，原因有如下三点．
　　（１）文中实验为求快速、简洁，预处理电台信号样
本时只采用了最简单的６４维 ＳＩＢ特征，没有全面研究
ＳＲＮ方法对各类高阶谱特征的学习性能．
　　（２）在加噪污染样本时采用了简单全向高斯噪声，
且污染比例较小，有利降噪编码器快速重构原始信息，

没有最大激发降噪编码器的学习性能，可能会降低最

终特征的准确性．
　　（３）径向连接的使用前提是编、解码器的潜在变量
模型满足条件高斯分布，未全面考虑多种数据集的

情况．

４　结论
　　本文提出了基于半监督矩形网络的通信电台个体
识别方法，并在三种实际同型号通信电台数据集上的

实验验证了算法的鲁棒性．与其他三种基于矩形积分
双谱特征的电台个体识别算法进行对照的结果显示，

半监督矩形网络算法在小样本条件下识别电台个体能

够达到优于对照方法的识别性能．
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