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摘 要:
 

针对深度学习模型在信号调制识别应用中无法有效识别未知调制方式的问题,提出了一种基于零样本学习

和自编码器的信号调制识别模型,用于信号调制开集识别。通过自编码器提取调制信号的特征,引入交叉熵损失、中
心损失和重构损失使得不同调制信号的特征能够良好分离,进一步根据特征空间的分布进行调制信号的开集识别。
此外,利用解码器重构信号并加入训练,有效提升了模型识别率。实验结果表明,模型能够在提升已知类识别率的前

提下对未知类进行区分,且对未知类的分类效果优于传统的开集识别方法,其中未知类识别率达到80%,已知类识别

率稳定在95%左右。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

effectively
 

recognizing
 

unknown
 

modulation
 

types
 

in
 

signal
 

modulation
 

recognition
 

applications
 

using
 

deep
 

learning
 

models,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

novel
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

zero-shot
 

learning
 

and
 

autoencoders
 

for
 

open
 

set
 

signal
 

modulation
 

recognition.
 

Features
 

of
 

the
 

modulation
 

signals
 

are
 

extracted
 

through
 

an
 

autoencoder,
 

which
 

incorporates
 

cross-entropy
 

loss,
 

center
 

loss,
 

and
 

reconstruction
 

loss
 

to
 

ensure
 

effective
 

separation
 

of
 

features
 

across
 

different
 

modulation
 

types.
 

Further,
 

open
 

set
 

recognition
 

of
 

modulation
 

signals
 

is
 

conducted
 

based
 

on
 

the
 

distribution
 

of
 

features
 

in
 

the
 

feature
 

space.
 

Additionally,
 

by
 

incorporating
 

the
 

reconstructed
 

signals
 

back
 

into
 

training,
 

the
 

model's
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

significantly
 

enhanced.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

not
 

only
 

distinguishes
 

unknown
 

classes
 

effectively,
 

achieving
 

an
 

unknown
 

class
 

recognition
 

rate
 

of
 

80%,
 

but
 

also
 

maintains
 

a
 

stable
 

known
 

class
 

recognition
 

rate
 

of
 

approximately
 

95%,
 

outperforming
 

traditional
 

open
 

set
 

recognition
 

methods.
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0 引  言

  对信号调制方式的识别是信号调制解调的前提和基

础[1],其中自动调制识别(automatic
 

modulation
 

recognition,

AMR)技术在频谱监测、认知无线电等民用和军用领域[2]

发挥着重要作用。传统调制识别技术主要分为基于决策论

的调制识别和基于机器学习的调制识别。基于决策理论的

调制识别[3]使用手工提取信号特征,然后通过假设检验实

现调制识别;基于机器学习的调制识别[4]通过设计机器学

习分类器,面对不同的信号类型和特点选取不同的分类器

然后进行训练,找到最优的分类方案。但是这些方法相对

耗时低效,且容易受到噪声和非理想信道条件的影响[5]。
近些年,深度学习(deep

 

learning,DL)已经成为解决信

号识别问题最流行的方法[6]。基于深度学习的信号识别方

法[7]将特征选择和分类器合二为一,消除了手动设计特征

的繁琐,具有良好的识别效果和鲁棒性。Zheng[8]
 

提出了一

种采 用 基 于 浅 层 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

network,CNN)的多特征调制识别方法,这种方法强化了

在调制信号识别过程中由特征提取的各种特征的内部连

接,从 而 提 高 了 不 同 的 信 噪 比 (signal-to-noise
 

ratios,

SNRs)下信号识别的效果。文献[9]提出了一种基于深度
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学习和软件定义无线电(software
 

defined
 

radio,SDR)的调

制识别方法,专门针对低SNR环境,在低SNR环境下的无

线信号调制识别提供了一个有前景的方向。Zha等[10]研究

使 用 了 长 短 时 记 忆 网 络 (long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)从时域中提取信号序列的深度特征,实现

了目标信号的端到端调制识别,该方法对频率偏移和时序

偏差表现出强大的鲁棒性。Qi等[11]针对复杂多变的电子

战环境下传统信号识别算法无法有效识别多样的雷达信号

的问题,提出一种基于CNN和时频分析的新型识别方法。
然而,现有的调制识别工作都遵循闭集假设[12],在现

实世界的应用中,新的信号类别经常出现,而模型仅针对具

有一些有限已知调制方式的信号数据集进行训练。因此,
开放集识别 被 越 来 越 多 的 应 用 于 实 际 问 题 与 工 程 中。

Zhang等[13]提出了一种基于深度学习的无线通信信号调

制识别方法,使用改进的广义端到端损失来训练设计的神

经网络,计算训练样本和质心向量之间的相似性,以设置每

种已知调制类型的自适应阈值。文献[14]提出了一种基于

生成对抗性网络的技术来解决开集问题,即识别(radio
 

frequency,RF)发射机并对可信发射机进行分类。
随着越来越复杂的工程应用环境,在某些情况下,学习

的模型不仅被要求能够区分未知类和已知类,而且还应该

能够区分不同的未知类,零样本学习是当前解决此类问题

的主要手段之一[15]。零样本学习以能够对未知类进行分

类而著称,并已广泛应用于图像任务中,文献[16]提出一种

联合生成模型,通过结合变分自编码器和生成对抗网络生

成高质量未见类特征,并使用对抗分类网络和自训练策略

有效解决领域偏移问题,显著提升了广义零样本学习的性

能。刘 欢 等[17]提 出 跨 域 对 抗 生 成 网 络 (cross-domain
 

adversarial
 

generation
 

network,CrossD-AGN),将传统生成

对抗网络和变分自编码器有机结合起来,基于类级语义信

息为未见类合成样本,从而实现零样本分类。然而,很少有

将零样本学习用在信号识别上。
随着科技的高速发展以及电磁环境的日益复杂,越来

越多的未知信号逐渐涌现,在模型训练阶段,通常无法获得

未知类别的有效样本,导致识别准确率受到局限。本文提

出了一种基于零样本学习与自编码器的信号调制识别模型

来解决上述问题。首先利用自编码器提取调制信号的特

征,引入交叉熵损失、中心损失和重构损失的损失组合实现

特征空间中类内聚拢类间分离,然后通过解码器重构信号

并加入训练从而强化各调制类别的特征边界,最后根据特

征空间的分布设计分类器实现信号的开集识别和未知信号

之间的分类。所提方法能有效识别已知类别与未知类别信

号并对其进行分类,对已知类的识别率达到95%,未知类

的识别率达到80%。

1 模型架构

1.1 模型组成

  本文提出的基于零样本学习与自编码器的信号调制识

别模型由自编码器和分类器构成。模型先将原始信号输入

编码器提取并保留有效特征,然后通过解码器从特征空间

中重构信号。分类器通过最小化损失函数更新神经网络参

数和已知类的语义特征中心,通过计算样本与已知类特征

中心的距离然后设定对应阈值进行分类识别。模型框架如

图1所示。

图1 模型框架

Fig.1 Model
 

framework

1.2 自编码器

  自编码器是一种深度学习模型,它的目标是学习一个

能够有效编码和解码输入数据的表示[18]。在本文所提出

的模型中,自编码器用来保留特征空间中的有效特征并用

于重构信号。自编码器由编码器和解码器共同组成。自

编码器结构如图2所示。

1)编码器

编码器采用CNN对信号特征进行自动提取。网络由

四个卷积层和两个全连接层构成。每个卷积层由卷积操

作、批量归一化和激活函数组成,目的是从信号中提取局
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图2 自编码器结构

Fig.2 Autoencoder
 

architecture

部和全局特征。模型中的最大池化和平均池化技术进一

步强化了特征提取并优化了计算效率。经过所有卷积操

作后,得到的特征被扁平化并传递到全连接层,将高维特

征映射到一个更紧凑、具有代表性的形式,并为信号类别

提供预测。为增强模型鲁棒性并防止过拟合,模型在卷积

和全连接层之间都加入了 Dropout层,并采用了批量归

一化。

2)解码器

解码器的目标是从特征空间中重构原始信号数据,它
由反卷积反池化和全连接层组成。反卷积和反池化操作

是卷积和池化操作的逆操作。为了方便理解,本文假设两

  

个向量a,b∈Rn,a是输入向量,b是输出向量。b= Ma
即可表示为卷积操作,这里MT 是卷积矩阵,这个矩阵大部

分元素都是0。假设M
~

是与MT 形状相同的卷积矩阵,反

卷积操作可以表示为a=M
~
b,图3展示了核为3×3的卷

积与反卷积,其中步长和填充分别为1和0。

图3 卷积与反卷积图

Fig.3 Convolution
 

and
 

deconvolution
 

diagram

反池化具体可以分为最大反池化和平均反池化。最

大反池化保留了在最大池化过程中的最大值位置信息,然
后在相应的位置恢复这些最大值,并将其他位置设置为

零。而平均反池化则是通过复制的方式来扩展特征图。
在反向传播中,损失函数相对于b的梯度可以表示为:

∂Loss
∂b =M

~
T∂Loss∂a

(1)

自编码器网络结构参数如表1所示。

表1 自编码器网络结构参数

Table
 

1 Autoencoder
 

network
 

architecture
 

parameters

编码器 解码器

输入

Conv
 

64,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
MaxPool

 

(1×2),
 

stride
 

(1,2)

Conv
 

128,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
MaxPool

 

(1×2),
 

stride
 

(1,2)

Conv
 

256,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
MaxPool

 

(1×2),
 

stride
 

(1,2)

Conv
 

512,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
AvgPool

 

(2×2),
 

stride
 

2
FC

 

8*512
 

to
 

1024,
 

Relu,
 

BN
FC

 

1024
 

to
 

512,
 

Relu,
 

BN
FC

 

512
 

to
 

feature_dim,
 

Relu,
 

BN
输出num_class

输入

Conv
 

64,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
MaxUnpool

 

(1×2),
 

stride
 

(1,2)

Conv
 

128,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
MaxUnpool

 

(1×2),
 

stride
 

(1,2)

Conv
 

256,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
MaxUnpool

 

(1×2),
 

stride
 

(1,2)

Conv
 

512,
 

(3×3),
 

stride
 

1,
 

Relu,
 

BN
Upsample

 

scale
 

factor
 

2
FC

 

1024
 

to
 

8*512,
 

Relu,
 

BN
FC

 

512
 

to
 

1024,
 

Relu,
 

BN
FC

 

feature_dim
 

to
 

512,
 

Relu,
 

BN

1.3 分类器

  分类器基于潜在的特征空间来区分已知类和未知类。
对于每个已知类别k,编码器提取和计算相应的特征中心

向量。特征中心向量是类别k 中所有训练样本的特征的

平均值,它的计算公式如下:

Sk =
∑

m

j=1δ(yj =k)F(xj)

∑
m

j=1δ(yj =k)
(2)

其中,Sk 是特征中心向量;F(xj)表示CNN提取的

样本语义特征;δ(yj =k)是个条件等式,当括号内条件满

足时δ(yj =k)=1,否则为0。当一个测试信号I出现并

且得到F(I)时,可以测量向量F(I)和每个之Sk 间的差

异。定义F(I)和Sk 之间的距离如下:

d(F(I),Sk)= (F(I)-Sk)TA-1
k (F(I)-Sk) (3)

分类器在特征空间中通过两步进行类别识别。第1
步是区分已知类和未知类,第2步是判断测试信号属于已

经出现过的未知类还是新的未知类。在第一步中,通过比

·3·
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较阈值 Θ1 和最小距离d1 来进行已知类和未知类的判

断。即:

dI =argminkd(F(I),Sk) (4)
其中,d1 是测试样本特征F(I)与所有已知类语义中

心向量Sk 的最小距离。如果d1<Θ1,则预测结果属于已

知类,否则属于未知类。阈值Θ1 的选择基于三西格玛规

则,该规则是一种常用的异常值识别方法。因为本文的模

型假设每个类别的语义特征服从多元高斯分布,因此本文

可以根据三西格玛规则将阈值Θ1 设定为样本语义特征的

平均距离的3倍,即Θ1=λ1×3t,其中λ1是一个控制参

数,用于调整阈值的大小,t是高斯分布的维度。
对于被分类为未知类的测试样本,定义了R 为已记录

的未知类的集合,SR 为R 中的特征中心向量的集合。对

于一个未知类的样本,如果是R 空集(即这是第一次遇到

未知类的样本),那么会在R 中添加一个新的标签,并将测

试样本I的语义特征向量F(I)设置为新的特征中心向量

SR1,然后标记yI =R1。 如果R 不是空集(即之前已经有

未知类的样本被记录了),那么会计算测试样本I 与F(I)
中的所有向量的最小距离d2(计算方式如d1),并与阈值

Θ2 进行比较。如果d2>Θ2,则表示这个测试样本I属于

一个新的未知类,会在R 中添加一个新的标签RnR+1 并标

记yI =nR+1。如果d2<Θ2,则表示这个测试样本Ⅰ属

于已知的未知类。然后,会更新对应类别的特征中心向

量,分类器流程如图4所示。

图4 分类器流程

Fig.4 Classification
 

module
 

process

1.4 损失函数设计

  在模型的训练过程中,利用梯度反向传播技术来最小

化损失,从而优化模型的性能。为了确保这些语义特征可

以有力地辅助模型区分已知和未知的类别,选择合适的损

失函数以指导网络的特征提取变得至关重要。模型将交

叉熵损失、中心损失和重构损失组合实现总损失函数

设计。
为了最小化语义空间中的类内变化,同时保持类间语

义特征的良好分离,模型使用了中心损失函数。中心损失

表示如下:

Lct =
1
2N∑

N

i=1
‖F(xi)-Cyi‖

2
2 (5)

式中:Cyi
表示yi 类的语义中心向量,在每次迭代中,需要

对每个类的特征进行平均,并且Cyi
需要随着yi 语义特征

的变化而更新。在应用中根据Cyi ←Cyi -ΔCyi
每批次进

行更新,其中α 为学习率,ΔCyi
的计算方法如下:

ΔCyi =
∑

N

i=1δ(yi =yj)(Cyi -F(xi))

1+∑
N

i=1δ(yi =yj)
(6)

交叉熵损失作为一个有效的度量手段,被用于强化模

型对不同类别的鉴别能力。它衡量了模型预测的概率分

布与实际的概率分布之间的差距。该损失的数学形式如

下所示:使用交叉熵损失来控制和预测模型的分类情况。
其表达式如下:

Lce = -
1
N∑

N

i=1
yilog(C(F(xi))) (7)

模块还引入了重构损失Lr,这是一个评估原始信号

数据和重构信号数据之间差异的指标。在这里,重构损失

被定义 为 所 有 重 构 信 号 和 原 始 信 号 差 的 平 方 的 平 均

值,即:

Lr =
1
2N∑

N

i=1
‖D(F(xi))-xi‖2

2 (8)

其中,xi 是原始信号;D(F(xi))是对原始信号xi 的

重构;N 是信号的总数。这个损失函数的直观理解是,如
果一个模型能够更完整地重构出原始信号,那么它在语义

特征空间中所包含的有效信息就会更多。通过最小化重

构损失,本文可以训练出一个能够保留原始信号中大部分

信息的模型。本文还提出了一种思路,即将重构出的信号

保留,与原始信号一同加入训练,从而达到强化已知类与

未知类边界的作用。模型的总损失函数由交叉熵损失、中
心损失和重建损失组合而成:

Lt =Lce+λctLct+λrLr (9)
权重λct 和λr 用于平衡3个损失函数。

 

2 实验过程及结果

  为 了 评 估 所 提 模 型 的 性 能,实 验 使 用 数 据 集

SIGNAL-2020
 

002进行验证。数据集由11种调制类型

组 成,它 们 是 BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、64QAM、

PAM4、GFSK、CPFSK、B-FM、AM-DSB和AMSSB。每种

类型由20
 

000个帧组成。数据以每符号8个样本的速率

调制,而每帧128个样本。信道损伤通过加性高斯白噪

声、瑞利衰落、多径信道和时钟偏移的组合来建模。每个

调制类型20
 

000个样本2×128特征维度20个不同的

SNR,范围为-20~18
 

dB,步长为2,过滤掉SNR小于16
的样本,只留下更纯净、更高质量的部分作为本文实验中

的整体数据集。本文将已知类的80%的样本组成整个训

练集,20%组成已知测试集,对于未知类,只需要一个测
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试 集,它 由 20% 的 未 知 样 本 组 成。表 2 为 数 据 集

SIGNAL-2020
 

002信息。

表2 SIGNAL-2020
 

002信息

Table
 

2 SIGNAL-2020
 

002
 

information

类别数
信噪比/

dB
每类别各

信噪比样本数

总样

本数

特征

维度

11 (-20,18) 1
 

000 220
 

000 2×128

2.1 实验过程

  首先训练所有已知类信号,通过最小化重构损失,自
编码器可以学习到一个相对合适的特征表示,从而尽可能

的还原原始信号,保存模型权重,利用预训练好的模型中

的自编码器对信号进行重构,将重构后的信号保存并添加

到原始信号中,一同输入模型进行训练。因为只需关注原

调制类别的分类识别情况,所以直接使用未重构的原始信

号进行测试,减少模型运算量。训练集和测试集的数据信

息如表3所示。

表3 训练集、测试集数据信息

Table
 

3 Training
 

and
 

test
 

set
 

data
 

information
数据分割 信噪比/dB 信号类别 总样本数

训练集 16、18 9/10类已知调制信号+9/10类重构信号 14
 

400/16
 

000个样本

测试集 16、18
11类调制信号(9/10类已知调制

类别+2/1类未知调制类别)
3

 

600/4
 

000个已知类样本

+400/800个未知类样本

  训练设置250次迭代,学习率设置为0.001,中心损失

的权重λct 设置为0.03,重构损失的权重λr 设置为10。在

实验过程中,当epoch大于50轮时,每25个epoch保存模

型参数并获取从训练集提取的语义特征,图5为训练过程

中总损失、交叉熵损失、中心损失、重构损失的函数曲线。

图5 训练损失

Fig.5 Training
 

loss

可以看到函数在前50次迭代收敛较快,而后逐渐趋

于平缓,其中重构损失在第2次迭代时就已经完全收敛。
实验对象为11类调制信号,分别设置1类未知类与2类未

知类进行实验。首先,选择8PSK作为一类未知类,再设置

BPSK、CPFSK作为两类未知类,为了体现模型中通过自

编码器引入重构信号加训练的优势,直接将原始信号输入

系统进行训练,在未提取重构信号混入原始信号的前提下

也做了同样实验,图6为利用T-SNE降维可视化下的聚类

流形,图6(a)与(b)分别展示了未加重构信号时1类未知

类、2类未知类情况下训练阶段特征空间分布;图6(c)
与(d)为加入重构信号后两种情况下各信号的特征空间分

布。可以明显看到,加入重构信号后,已知类的类内聚集

度和类间分离度更优,便于模型识别分类。在未进行重构

时,GFSK聚类和SSB-AM 聚类高度重叠,BPSK聚类和

QPSK聚类也有小部分重叠。在加入重构信号训练后,设
置1类未知类的情况下,GFSK聚类和SSB-AM 聚类只剩

少部分重叠,2类未知类时,它们二者的分离度也优于重构

前。而无论是1类未知类还是2类未知类,BPSK聚类和

QPSK聚类在重构后都实现了完美分离。

2.2 实验结果

  图7(a)和(b)分别展示了1类未知类与2类未知类情

况测试集输入模型后得到的混淆矩阵(不包含未知类)。
从图中看到,在只设置1类未知类时,模型对已知类调制

信号的平均识别率达到了98%,而设置2类未知类时对已

知类的平均识别率下降到95%,这也符合开集识别的基本

假设,即当未知类数量增加时,模型对已知类的识别能力

会呈下降趋势。这可能是因为当只有一类未知类时,模型

可以更加集中地学习和区分已知类和未知类之间的差异,
而不会被多个未知类之间的差异所干扰。这为以后的开

集识别提供了一个有趣的研究方向,即如何合理地设置未

知类以优化已知类的识别性能。
用VGG对全部调制信号进行闭集测试,闭集混淆矩

阵如图8所示。对比发现,虽然模型是通过各个类别语义

特征的向量距离来分类的,但相比较传统的神经网络分类

方法,即便在设置未知类的前提下,模型对于已知类的识

别依然保持不错的水准,甚至超出了使用 VGG闭集识别

的识别率。

2.3 消融实验

  1)损失函数消融

为了解释每个损失函数的必要性,进行了组合损失函

数的消融实验。图9为损失函数消融实验,给出了在训练

过程中不设置中心损失和重建损失以及两者都不设置(只

·5·
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图6 特征空间分布

Fig.6 Feature
 

space
 

distribution

图7 开集混淆矩阵(不包含未知类)
Fig.7 Open

 

set
 

confusion
 

matrix
 

(excluding
 

unknown
 

classes)

有交叉熵)的情况下的已知类别调制信号的平均识别率。
 

可以看到,在175轮迭代之后,模型所使用的由3种损

失组合而成的损失函数对于调制信号的平均识别率要领

先于其他3种情况。交叉熵损失作为分类任务中的关键

损失函数,实验对其进行保留,测试结果也展示了它对于

模型整体识别率的核心作用。而排除中心损失或者重构

损失中的任何一个,训练过程中的整体识别率以及最佳识

别率都会略有下降,这也说明这两类损失函数对已知类和

未知类的区分都起到了重要的作用。通过最小化中心损

失,模型能够更好的实现类内聚拢和类间分离,对于同时

存在已知类与未知类的闭集识别任务,中心损失往往发挥

不错的效果,同时为分类器基于距离进行判别分类计算了
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图8 闭集混淆矩阵

Fig.8 Closed
 

set
 

confusion
 

matrix

先决条件。而重构损失可以帮助网络更好地理解和捕捉

数据的内在结构和模式,确保了特征表示不仅适用于分类

任务,还能够反映出信号的基本特性,重构的结果可以作

为一个直观的指标来评价模型学习到的特征的有效性和

完整性,为后续解码器重构信号建立了基准。

2)重构信号消融

进一步对解码器产生重构信号这一步骤进行消融实

  

图9 损失函数消融实验

Fig.9 Loss
 

function
 

ablation
 

experiment

验,实验参数同2.1小节。实验首先在不剔除解码器,即加

入重构损失的前提下,不将解码器产生的重构信号提取出

来,而直接训练并测试原始调制信号。再将重构信号加入

原始信号中一同训练,并只将原始调制信号输入分类器进

行分类识别。对1类未知类和2类未知类都进行了重构的

消融实验,对比两者在已知类别和未知类别的识别率上的

差异,表4给出了具体识别结果。

表4 识别结果

Table
 

4 Recognition
 

results

类别

识别率

1个未知类 2个未知类

加入重构信号 未加重构信号 加入重构信号 未加重构信号

16QAM
 

(0) 96% 87% 95% 94%
64QAM

 

(1) 98% 84% 96% 86%
8PSK(2) 91%(未知类) 79%(未知类) 98% 78%
B-FM(3) 98% 80% 70%(未知类) 67%(未知类)

BPSK(4) 98% 71% 97% 75%
CPFSK

 

(5) 98% 93% 90%(未知类) 50%(未知类)

DSB-AM(6) 97% 76% 99% 62%
GFSK(7) 96% 62% 90% 94%
PAM4(8) 99% 92% 96% 78%
QPSK(9) 98% 64% 96% 60%
SSB-AM(10) 96% 64% 88% 58%

已知类平均识别率 97% 77% 95% 72%
未知类平均识别率 91% 79% 80% 58.5%

  设置两类未知类时,未知类的识别率明显有所降低,
但相比未加重构信号时仍有一定提升。因为模型使用语

义特征作为分类依据,当出现更多未知类时也就相对应出

现了更多未经过训练的语义特征,从而不能形成很好的类

内聚拢和类间分离。通过图6的特征空间分布可以直观

看到,无论是重构信号前还是重构信号后,SSB-AM 与

GFSK的特征分布都有一部分重叠,这也导致SSB-AM 在

所有类别中识别率最低,最易产生混淆。即使如此,在加

入重构信号训练后,SSB-AM 的识别率还是分别提升到了

96%和88%。通过分析表4的识别结果发现,无论是设置

一类未知类还是两类未知类,在未将重构出的信号混入原

始信号一起训练之前,已知类别的总体平均识别率总是维

持在70%~80%之间,经过后期设置不同未知类进行多组

实验后发现,直接将原始信号输入零样本模型后的已知类

·7·
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识别率几乎很难突破80%,而经过自编码器重构一遍后重

新训练,模型的识别率能稳定在90%以上。相比于已知类

别,未知类的识别率的稳定性是有所下降的,其实一个特

征很难学习的类别对于模型来说本来就是一个挑战,当它

在模型中扮演未知类的时候,与已知类的界限会更难区

分,所以如何选择未知类别对于识别率的影响还是客观存

在的。

2.4 对比实验

  1)不同开集方法对比

为了证明所提方法的优越性,将所提方法与两种开集

识别 领 域 方 法 (OpenMax[19],SR2CNN[20])进 行 对 比。

OpenMax为输出向量附加一个额外维度,以表示当前样本

未知的概率实验结果,SR2CNN提出了一种基于距离的开

集分类器,来划分已知类与未知类界限。在同样设置一类

未知类进行实验时,不同开集识别方法性能如表5所示。
显然,从平均准确率看,所提方法优于两种开集识别方法,
尤其在未知类别区分度上,本章方法明显优于其他两种方

法,分别提升了41%和12%。

表5 不同开集识别方法性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

open
 

set
 

recognition
 

methods

方法 本章方法 OpenMax SR2CNN
已知类准确率 0.97 0.86 0.77
未知类准确率 0.91 0.50 0.79
平均准确率 0.94 0.68 0.78

2)不同信噪比下对比

为了评估所提模型的鲁棒性,在测试时使用信噪比

-20~18
 

dB的调制信号作为测试样本,取平均准确率作

为衡量指标。不同信噪比下已知类的识别情况如图10
所示。

图10 不同信噪比下识别率

Fig.10 Recognition
 

rate
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

从图10中可以看出,随着信噪比的上升,两种情况的

识别率曲线都呈上升趋势,因为当信噪比高时,信号中的

有用信息比噪声的干扰要多,这使得信号更加明显和清

晰,模型更容易区分出信号和噪声。当信噪比低于-7
 

dB
时,无论是设置1类未知类还是2类未知类,识别率基本都

低于40%,当信噪比在-7~-5
 

dB之间,识别率有明显的

抖升,上升到60%以上,而后稳步提高,总体上而言,设置1
类未知类的识别率要高于2类未知类,这也符合前面实验

的分析,但已知类的识别率在一个高信噪比条件下,都能

达到95%以上,且即使设置2类未知类,模型的整体效果

也不会与1类未知类的情况有太大差距,达到实验预期

效果。

3 结  论

  本文提出了一种基于零样本学习和自编码器的调制

信号识别模型。使用自编码器重构数据集中调制信号,带
有交叉熵损失、中心损失和重构损失组成损失函数的CNN
对重构出的信号与原始信号中的已知类数据样本进行训

练,用训练好的网络模型提取预测测试集中调制信号的特

征,在特征空间中通过特征向量的分布实现已知类和未知

类的识别分类。实验表明,本文提出的模型识别率要优于

传统开集识别方法,在开集识别增加未知类别数目至两类

的情况下,对已知类别识别率都能达到95%以上,未知类

别识别率也能稳定在80%左右,说明模型可以成功地提取

信号的精确特征,并区分已知类和未知类。现如今成熟的

信号开集识别方法大多还是满足能够在测试过程中拒绝

未知类,但稳定且准确的给未知类打上标签从而进行分类

仍然是一个难点,同时在低信噪比条件下如何提高模型的

鲁棒性,也是未来研究的一个方向。
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