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基于宽度学习和注意力机制的小样本通信辐射源个体识别
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摘 要： 在小样本通信辐射源个体识别场景中，现有深度学习算法对通信辐射源个体特征提取困难，识

别率不高。针对此问题，提出通过融合注意力机制和宽度学习构建浅层神经网络的识别方法。首先，

引入宽度学习来简化网络模型，减轻小样本带来的过拟合现象；其次，构建节点注意力模块提高宽度神

经网络在小样本条件下特征提取能力；最后，在公开数据集上验证提出方法的有效性。结果表明，在少

量样本条件下相比深度学习方法，所提方法改善了深度学习网络的过拟合现象，加强了宽度学习方法

的特征提取能力，提高了识别准确率。
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Few⁃Shot Specific Communication Emitter Identification Method Based on Broad 
Learning and Attention Mechanism
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Abstract： Under the condition of few‑shot specific communication emitter identification， the difficulty of 
extracting individual features of communication radiation source by the existing deep learning algorithm 
increases， and the recognition rate decreases. To solve this problem， this paper proposes a recognition 
method to construct a shallow neural network by fusing attention mechanism and broad learning. Firstly， 
broad learning is introduced to simplify the network model and reduce the overfitting phenomenon caused 
by small samples. Secondly， the node attention module is constructed to improve the feature extraction 
ability of the broad neural network under the condition of small samples. Finally， the effectiveness of the 
proposed method is verified on the public dataset. The results show that compared with the deep learning 
method with a small number of samples， the proposed method improves the overfitting phenomenon of the 
deep learning network， strengthens the feature extraction ability of the broad learning method， and 
improves the recognition accuracy.
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引   言

辐射源个体识别（Specific emitter identification，SEI）是指通过接收辐射源发射的无线信号，提取辐

射源硬件固有特征属性确定辐射源个体。由于生产工艺的限制，通信辐射源硬件的实际性能参数与额

定参数间存在细微差异，其具有个体属性特征。这种个体属性特征被称为射频指纹特征，难以伪造，且

与通信信号承载的信息内容相互独立，是通信辐射源个体识别技术的理论依据，在目标识别、电磁态势

感知等领域具有重要作用［1］。

随着人工智能的发展，基于机器学习通过数据驱动的通信辐射源个体识别方法应用广泛，其中基

于深度学习的方法能够从大量数据中自动学习出通信辐射源个体区分能力较强的射频指纹特征，对通

信辐射源个体的属性特征具有更好的信息表征能力。主流的深度学习神经网络包括卷积神经网络［2］、

循环神经网络［3］和生成对抗网络［4］等，利用各自的网络特性在通信辐射源识别上取得了较好的分类效

果。以上深度学习神经网络的较好表现是基于训练数据完备的情况，但在实际应用的非合作场景下，

很难获得充足高质量的数据样本。而神经网络的学习过程可以看作神经网络模型对输入个体电台数

据的拟合过程。在输入样本数据量较小时，输入样本对个体电台特征代表性不足，对个体电台指纹的

指纹特征描述不充分，会导致神经网络拟合的个体模型与实际模型偏差较大。因此，在小样本条件下

如何训练得到鲁棒的深度学习神经网络是当前通信辐射源个体识别领域的难点。

小样本学习问题从形成机理来看是由于训练样本数据的不完备导致神经网络对样本特征提取过

拟合。当前对小样本学习问题的解决方法大致可以分为 3 种：基于模型微调的方法、基于数据增强的方

法和基于高效学习的方法［5］。

基于模型微调［6］的方法通常在源域数据集上预训练模型，在目标域数据集上进行参数微调。但目

标域数据和源域数据存在显著差异时，容易导致模型在目标域数据上过拟合，且在没有充足训练数据

情况下无法预训练。

数据增强是指扩充现有信号样本数量以拓展非指纹特征的多样性［7］。具体是通过加噪、移相、翻转

等方法增加数据量。该方法着眼于通过增加训练样本的规模提升模型识别精度，实现简单，但是没有

建立数据增强方法与信号指纹特征的直接联系，缺乏物理层面上的可解释性，增强后信号指纹特征可

能完备性提高不多甚至被损坏。

高效学习如学习数据间的分布差异的度量学习［8］和利用过去的知识和经验的元学习［9］等能够帮助

模型在小样本条件下更好地理解数据中潜在的模式和关系。该方法对目标函数的构造极为敏感，不恰

当的目标函数会导致模型性能提升有限，甚至出现局部最优的问题。

以上 3 种方法主要聚焦于改善神经网络模型对小样本个体指纹特征的提取性能，忽略了模型复杂

度对小样本条件的影响。在小样本条件下，输入数据对个体指纹特征描述不充分，深度学习方法模型

复杂，更容易在训练数据上学习到噪声和特定的特征，模型的泛化能力差。Philip 等［10‑11］提出的宽度学

习（Broad learning，BL）可以解决深度学习遇到的上述问题。宽度学习简单的模型结构提高了模型的泛

化能力，并通过求解伪逆更新权重的方式避免了梯度消失和梯度爆炸问题，在小样本条件下比深度学

习可以兼顾更好的特征表达能力和更快的反应时间。随着对宽度学习研究的深入，基于宽度学习的通

信辐射源个体识别方法也相继被提出。文献［12］提出了一种自适应宽度学习方法来构建轻量级 SEI模
型，设计了一种自适应节点展开策略，快速获得模型的最优超参数。文献［13］在预处理阶段设计了一

种分层混合采样方法，以改善数据分布的不平衡，重建指纹数据集。文献［14］提出了一种使用信号特

征嵌入式宽度学习网络的 SEI方法，该方法先通过外部信号处理节点对原始射频数据进行预处理，其次

设计内部信号处理节点，从处理后的射频信号中提取有效特征。当前宽度学习方法已经初步运用于通
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信辐射源个体识别领域，而其中特征节点和增强节点都是随机初始化，如何高效利用节点提取特征是

一个待解决的问题。

为解决小样本通信辐射源个体分类中宽度神经网络的节点高效利用问题，本文提出基于注意力机

制的宽度学习（Broad learning based on attention mechanism，AM‑BL）识别方法，将注意力机制嵌入到宽

度神经网络的特征节点与增强节点，利用其选择性关注输入数据中重要部分的特性，增强对输入数据

的特征提取能力。实验表明，对比宽度学习基线模型，基于注意力机制的宽度学习算法通过增加注意

力机制提高了网络的泛化性，在小样本条件下表现出更好的性能。

1 宽度学习与注意力机制  

1. 1　宽度学习　

宽度学习方法是在传统的随机向量连接函数的基础上

建立的［15］。不同于传统加“深”的深度神经网络结构，宽度

学习模型是向“宽”度扁平化扩展以增强神经网络的学习能

力，并通过求解伪逆的方法获取网络隐藏层权重，避免了梯

度消失或爆炸问题。宽度学习模型的一般架构如图 1 所

示，其中第 1 层是输入层，第 2 层是作为隐藏层的特征层和

增强层，第 3 层是输出层。输入数据通过特征节点和增强

节点的映射拼接形成输入矩阵，连接输出层后计算矩阵伪

逆确定网络的权值，实现宽度学习网络配置。

1. 1. 1　特征节点　

特征节点是输入层的线性变换，表示为

Z i = ϕi ( XW ei
+ β ei

)    i = 1，2，…，n （1）
式中：ϕi 表示第 i个特征节点对应的激活函数，X代表外部数据的输入，W ei

和 β ei
分别表示随机生成的初

始权重及偏置。其中可调参数包括特征窗口数 C 和特征节点数 n，这决定了特征矩阵的形状。此外，权

重W ei
和偏置 β ei

都是随机生成的，这导致了结果的随机性。

1. 1. 2　增强节点　

利用增强节点的非线性变换进一步提高网络的拟合能力。理论上，只要存在无限的非线性变换节

点，单层前馈网络就可以拟合任何问题。增强节点是为了进一步拓宽网络，可表示为

H j = ξj ( Z nW hj + βhj )    j = 1，2，⋯，m （2）
式中：ξj、W hj、βhj 分别表示第 j个增强节点对应的激活函数、随机生成的初始权重及偏置，其中参数 j决定

了增强矩阵的形状。

1. 1. 3　伪逆求解　

在扁平网络中，伪逆是求解神经网络输出层权值的一种简便方法。通过求解伪逆的方法，宽度学

习模型一次训练即可得出网络权重，避免了深度神经网络反向传播和梯度下降方面的相关运算，减少

了训练过程的复杂度。求解伪逆可以认为是对线性方程的最小二乘估计，旨在以最小的训练误差达到

输出权值。

arg min
Wm

(  AW- Y
σ1

v
+ λ W

σ2

u
) （3）

式中：当 σ1 = σ2 = v = u = 2 时，目标函数是典型的 l2 正则化。其目标是最小化损失函数 AW- Y
2
2，

图 1　BL 系统模型

Fig.1　BL system model
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并通过加入正则化项 λ W
2
2 平衡模型复杂度与数据拟合能力之间的关系。λ 表示对权值平方和W的

进一步约束。

1. 2　注意力机制　

注意力机制［16］是一种旨在自动识别并计算输入数据对输出决策影响程度的模型结构，其核心思想

来源于人类的选择性视觉和认知系统，它专注于关键信息，帮助模型更快地建立数据与标签的联系。

这种机制在处理序列数据时尤其能表现出优势，可以帮助模型解决长距离依赖问题，有助于避免梯度

消失或爆炸的问题。注意力机制的一个关键特点是它的灵活性，能够应用于多种不同的任务和领域。

本文提出的节点注意力模块通过计算

节点的注意力分布对重要信息进行加强。

节点注意力模块可以让宽度学习模型对输

入特征图的每个节点进行不同程度的关

注，通过不同节点的注意力权重来增强模

型认为更重要的节点，抑制模型认为作用

较小的节点，再重新将各个节点拼接在一

起形成新的特征图，具体结构如图 2 所示。

设第 C 个特征窗口的第 i 个特征节点 Z i（i=1，2，…，n）经过平均池化层和最大池化层，得到平均池

化信息 favg = [ f1avg，f2avg，…，fnavg ]和最大池化信息 fmax =[ f1max，f2max，…，fnmax ]。

fiavg = AveragePool ( Z i )= 1
l ∑

j = 1

l

Z i( )l，C （4）

fimax = MaxPool ( Z i )= max ( Z i ( 1 ≤ j ≤ l，C ) ) （5）
式中：l为特征节点 Z i 中的元素个数。平均池化信息与最大池化信息分别乘上适配的系数得到适配当前

数据的全局统计信息，并与随机生成的权重矩阵W a 相乘得到加权矩阵，对加权矩阵应用 Sigmoid激活函

数得到当前节点的注意力矩阵。

M ci = σ ( ( fiavg + 2 × fimax ) ⋅W a )    i = 1，2，…，n （6）

2 结合注意力机制的宽度学习模型  

AM‑BL 模型在宽度神经网络提取特征的基础上，对其中的特征节点和增强节点加入注意力单元，

利用注意力机制提取更重要的辐射源指纹特征。整体模型如图 3 所示。将原始 I/Q 数据作为宽度学习

网络的输入，经过随机权重映射、数据归一化和稀疏编码后生成网络的特征节点，将特征节点拼接整合

再经过随机权重，激活增强生成非线性增强节点；然后

对生成的特征节点和增强节点添加注意力模块，提高各

节点对特征的表达能力；最后，将添加了注意力模块的

特征节点和增强节点直接连接到输出端，对应的网络权

重可以通过快速的伪逆计算得出。

N 组辐射源 I/Q 数据样本构成原始输入矩阵 X，即

X= [ ]x1，x2，⋯，xN
T
。则由初始输入矩阵 X通过式（1）

到 第 i 个 节 点 特 征 矩 阵 Z i 的 映 射 为

Z n =[ Z 1，Z2，⋯，Zn ]。由特征矩阵 Z n 通过式（2）到增强

节点的映射为H m =[ H 1，H 2，⋯，Hm ]。
在节点注意力模块中，分别以特征矩阵 Z n 和增强

矩阵 H m 为输入，由式（4~6）分别计算特征矩阵和增强

矩阵的注意力矩阵M cn 和M cm。再将原始矩阵与注意力

图 2　节点注意力模块

Fig.2　Node attention module

图 3　AM‑BL 系统模型

Fig.3　AM‑BL system model
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矩阵相乘得到新的特征矩阵 Z n′，H m′。

Z n′ = Z n ⋅M cn （7）
H m′ = H m ⋅M cm （8）

将经过节点注意力模块优化后的特征矩阵和增强矩阵拼接起来得到新的输入矩阵 A= [Z n′|H m′ ]。
则 BL 的输出结果Y为

Y=[ Z n |H m ]W m （9）
式中：W m =[ Z n |H m ]+Y= A+Y，表示神经网络的连接权重，可以通过式（3）近似计算得到，上标“+”表

示矩阵的逆。

W m = ( λI+ AAT )-1ATY （10）
式中：当 λ → 0 时，该问题退化为最小二乘问题，并导致解为原伪逆。得到 AM‑BL 网络的权值为

W m = A+Y= lim
λ → 0

( λI+ AAT )-1ATY （11）

对于未知标签的辐射源数据 X ′，经过相应的输入变换后得到输入矩阵 A′，则对应的识别结果为

Y= A′W m。

3 实验结果与分析  

3. 1　实验平台和数据准备　

实验所用的硬件平台 CPU 为 Intel（R） Core（TM） i7‑12700KF，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 
3070 Ti，开发环境为基于 Python 3.9 的 Pytorch 深度学习框架。

为了验证提出的辐射源个体识别方法的有效

性，本文对网上公开的辐射源个体识别数据集［17］

进行实验并与深度学习残差网络进行比较。实验

采用的数据集为开源 ADS‑B 数据集，其信号采集

器由实时频谱仪 SM200B 和 1 090 MHz 全向天线

组成。由于 ADS‑B 信号数据块包含飞机识别码、

位置、高度、速度等，因此对数据块进行解调即可

得到样本类别。此外，预处理后的 ADS‑B 信号作

为 IQ 样本，信号类别是 10 个辐射源个体。具体

参数如表 1 所示。本文实验均采用 10、20、30、50
到 100 个训练样本模拟样本从少到多的情景，测

试样本数量为 100 个。实验结果均为 50 次蒙特卡洛实验后的均值。

3. 2　注意力机制对特征提取能力提升评估　

为说明注意力机制对宽度学习特征提取能力的提升，本文通过对比使用注意力机制前后 Fisher 准
则结果来衡量特征提取能力的优劣。Fisher 准则通常定义为类间离差阵与类内离差阵的广义瑞利商。

类内离差阵反映的是类别内部的差异程度，计算公式为

S j
W = 1

nj
∑
i = 1

nj

( )x̄ ( j )
i - m̄ j ( x̄ ( j )

i - m̄ j )T （12）

式中：m̄ j 为第 j 类样本的均值矢量，即 m̄ j = 1
nj

∑
i = 1

nj

x̄ i ( j )；nj 表示第 j 类样本的样本数；q 表示待分类的类

别数，即需要分成 q个类别；类间离差阵则表示不同类别间的平均差异程度，计算公式为

SB = ∑
j = 1

q nj

N
( m̄ j - m̄ ) ( m̄ j - m̄ )T （13）

表 1　数据集信号参数

Table 1　Dataset signal parameters

参数

信号载频/MHz
调制方式

采样带宽/MHz
采样率/MHz

信号增益/dB
单个样本信号长度

参数值

1 090
PPM 脉冲位置调制

10
50
30

4 800
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式中：m̄= 1
N ∑

i = 1

N

x̄ i 为所有待分类样本的均值矢量；N 表示样本总数；Tr［⋅］表示求矩阵的迹，最终得到

Fisher准则结果为

J1 = Tr [S-1
W SB ] （14）

对不同训练样本数量添加节点注意力模块前后

Fisher 准则实验结果如表 2 所示，添加节点注意力模

块前后 Fisher 准则值分别为 J11、J12。实验表明，在不

同样本数量条件下，添加节点注意力模块后 Fisher 准
则值上升，提取的特征类别可分性增加。

3. 3　不同参数设置下性能对比　

为验证本实验设置参数的有效性，通过控制变量法在基线模型上选取识别性能良好的参数。

3. 3. 1　不同节点或窗口个数对识别准确率的影响　

选取正则化系数 λ 为 10-6，对比在不同训练样本数量下节点或窗口个数对训练精度的影响，结果如

图 4~6 所示。

图 4　不同特征节点个数准确率对比

Fig.4　Comparison of accuracy under 
different numbers of feature 
nodes

图 5　不同特征窗口个数准确率对比

Fig.5　Comparison of accuracy 
under different feature win‑
dows

图 6　不同增强节点个数准确率对比

Fig.6　Comparison of accuracy under 
different numbers of enhance‑
ment nodes

当节点或窗口个数过小时，网络无法完全提取表达电台的指纹特征，识别准确率较低；当节点或窗

口个数逐渐变大时，识别准确率逐渐提高；但当节点或窗口个数过大时，网络会出现过拟合现象，导致

识别准确率下降，且增强节点个数过大时，网络运算复杂度增加，训练时间变长。另外，当训练样本数

量较少时，指纹特征对节点或窗口个数的变化更敏感，其识别准确率在不同节点或窗口个数下变化较

为明显。当样本数量在 50 个以上时，网络能够较好对辐射源个体进行识别，其识别精度变化比较平稳。

综合实验结果来看，选取特征节点个数 N1为 8、特征节点的窗口个数 N2 为 8、增强节点个数 N3为 3 000
作为固定参数进行后续实验。

3. 3. 2　不同正则化系数对识别准确率的影响　

对比在不同训练样本数量下正则化系数 λ 对训练精度的影响，取 10 的负指数幂作为横坐标。结果

如图 7 所示，λ 从 10-1逐渐向 10-6减小时，网络对个体电台的识别准确率逐渐上升。随着 λ 进一步减小，

识别准确率趋于稳定。在减小到 10-11时网络识别准确率开始急剧下降。分析其原因，λ变小时，所求得

的解更加贴近原伪逆，数据拟合能力更强，网络识别准确率随之提升。当 λ 小到一定程度后，正则化项

对伪逆求解的影响几乎没有，网络过拟合严重，识别准确率随之下降。综合实验结果来看，选取 λ 为

10-6作为固定参数进行后续实验。

表 2　添加节点注意力模块前后 Fisher准则值对比

Table 2　Comparison of Fisher criterion values 
before and after adding the node atten⁃
tion module

样本数

J11

J12

10
51.42
52.70

20
120.56
125.21

50
318.18
367.79

100
561.42
828.15
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为了验证本文提出的 AM‑BL 方法与宽度学习基线模

型性能差异，后续实验结果中 BL、文献［14］中的 SFEBLN
与 AM‑BL 方法均采用最终得到的表 3 所示参数，SFEBLN
新增的内部信号节点参数与原文不变。

3. 4　不同训练样本数量条件下识别结果　

为说明本文方法的性能优势，将本文方法与文献［16］
中的 ResNet18 模型、文献［18］中的 Transformer 模型和文献

［14］中的 SFEBLN 模型和宽度学习基线模型的识别精度和

推理识别总体时间进行对比。深度学习模型架构与原文不

变，只改变输入输出接口，ResNet18 模型和 Transformer 模
型超参数设置为 Adam 优化方法，学习速率 0.000 1，丢弃率

为 0.1，训练迭代次数为 50。ResNet18 模型批处理大小为

32，Transformer 模型批处理大小为 8，皆已达到本实验所用

硬件平台极限。5 种方法各进行 50 次蒙特卡洛实验取平均

值。不同方法的识别准确率和推理识别总体时间结果如表

4 所示。

实验表明，在少量训练样本条件下，辐射源个体识别模

型性能皆有所下降，而本文模型在不同训练样本数量条件

下较其他模型保持了更好的识别结果，当训练样本数量为

100 时，AM‑BL 模型可达到 97.9% 的识别准确率；同时，

ResNet18 网络随着训练样本增多，识别准确率也在上升，当

训练集完备时性能是有可能超越宽度学习网络的。在与 BL
模型的消融实验对比中，加入注意力模块后，辐射源个体识别结果整体提高了 1%~2%。

总体来看，宽度学习模型通过映射和增强特征的方式对输入数据进行预处理，提取了有用的特征

信息，并由于其简单的结构减轻了模型在少量样本时的过拟合现象，在识别准确率上优于深度学习模

型；而且因为宽度学习避免了深度网络中复杂的层与层之间的连接和大量超参数的调整，实际耗费的

训练时间远少于 ResNet18 和 Transformer网络。同时，本文提出的 AM‑BL 模型在不同样本数量条件下

识别准确率都优于 BL 基线模型，通过对每个节点上的特征矩阵施加不同的权重，来确定不同节点对于

表 3　模型主要参数

Table 3　Main parameters of the model

参数名称

特征节点个数 N1

特征节点的窗口个数 N2

增强节点个数 N3

正则化系数 λ

参数值

8
8

3 000
10-6

表 4　不同训练样本数目的识别准确率和推理识别总体时间

Table 4　Recognition accuracy and overall inference recognition time for different training sample numbers

模型

ResNet18
Transformer

BL
SFEBLN
AM‑BL

样本数 10
准确率/

%
65.6
25.7
68.0
14.3
69.6

时间/s

13.84
5 252.33

0.82
0.80
0.92

样本数 20
准确率/

%
73.5

27.23
84.3
57.5
85.9

时间/s

19.58
6 208.00

0.82
0.87
0.93

样本数 30
准确率/

%
80.7

28.43
90.3
83.5
91.5

时间/s

24.65
6 957.01

0.85
0.89
0.96

样本数 50
准确率/

%
87.1
39.7
95.3
89.9
95.9

时间/s

34.25
8 565.78

0.89
0.94
1.00

样本数 100
准确率/

%
91.3
76.6
97.3
91.9
97.9

时间/s

53.27
20 507.14

1.01
1.05
1.10

图 7　不同正则化系数准确率对比

Fig.7　Comparison of accuracy under different 
regularization coefficients
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最终任务的贡献度。这种权重分配有助于模型更加关注与任务紧密相关的特征，同时抑制那些不重要

的信息，在不显著增加计算量的情况下提高了网络的识别精度。

另外，为了避免个体偏差对实验结果的影响，通过混淆矩阵来进一步验证实验结果。其中 BL 算法

和 AM‑BL 算法在训练集样本数目为 100 时的混淆矩阵结果如图 8 所示。从混淆矩阵可以看出，本文提

出的 AM‑BL 方法对每类样本的识别效果不低于 BL 基线模型，在整体识别率上有所提高，有效增加了

BL 基线模型的识别准确率。

4 结束语  

针对小样本条件下的辐射源个体识别问题，本文提出融合注意力机制和宽度学习构建浅层神经网

络的通信辐射源个体识别方法。通过构建节点注意力模块，并根据宽度学习方法提取特征的重要性对

其进行加权处理，得到辐射源指纹特征的更好表示。结果表明，小样本条件对辐射源个体识别的效果

有较大影响，而本文方法相对残差网络和 BL 基线模型在不同样本数量条件下都产生了更好的效果。

通过宽度学习简化模型结构的方法能够减轻小样本条件带来的过拟合影响，加入注意力机制后有助于

分类特征提取。
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