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摘 要：：针对辐射源个体识别 (SEI)中个体数据分布不平衡导致的识别准确率下降的问题，提

出一种基于动态权重模型的 SEI 方法。通过设计一个动态类权重(DCW)模型，先利用元学习算法使

用少量样本数据通过 2 层计算得到一个适中的权重初始值；再设计一种新的代价敏感损失函数计

算预测值与真实值之间的距离，反向调整赋予少数类的学习权重，适度增加对少数类数据的重视

程度。对少数类更加友好，对高度不平衡数据的处理有明显优势，缓解多数类样本对整个识别过

程的计算误导，提高整体的识别正确率。
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AbstractAbstract：： To tackle with the problem of decreased recognition accuracy caused by imbalanced 

individual data distribution in Specific Emitter Identification(SEI), a dynamic weight model based method

is proposed for individual identification of radiation sources. A Dynamic Class Weight(DCW) model is 

built. A moderate initial weight value is obtained by using a meta learning algorithm through two-layer 

calculation with a small amount of sample data. Then, a new cost sensitive loss function is designed to 

calculate the backward adjustment of the distance between the predicted value and the true value, which 

gives the minority learning weight, and moderately increases the attention to the minority data. It is more 

friendly to the minority. It has obvious advantages in the processing of highly unbalanced data, which 

alleviates the calculation misleading of the majority of samples in the whole recognition process, thus 

improving the overall recognition accuracy.

       Keywords       Keywords：： Specific Emitter Identification； unbalanced data； Dynamic Class Weights； meta 

learning；cost sensitive losses

科技的快速发展带动了数据爆炸性增长，带来了大量的数据资源，这是巨大的机遇；同时越来越复杂的数

据结构也带来了许多挑战，其中一个很值得注意的方面是数据不平衡现象。在雷达辐射源识别中同样存在这样

的问题，标准分类器在处理不平衡数据时，往往会将少数类样本错误地划分为多数类样本，导致分类性能非常

差。大多数分类器都是在假设数据平衡且均匀分布在每个类上的情况下设计的，这些分类器从不平衡的数据集

中学习显著损害标准学习算法的性能，当遇到复杂的不平衡数据集时，标准算法往往无法正确地表示数据的正

确分布特征。

目前已有不少专家学者对此进行了研究，提出的数据不平衡处理办法大致可分为数据级、算法级和混合形
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式等 3 类 [1-2]。在数据级层面，通过采样技术 [3-6]，将不平衡数据转换为平衡的数据以提供平衡的分布，然后使用

分类算法获得结果。在算法级层面，通过设计分类算法处理数据不平衡问题，采用成本敏感方法 [7-9]为每类数据

分配不同的权重，以不同的错误分类成本降低总体成本；或用集成的方法同时从多个分类器中学习，每个分类

器学习一类数据的特征，减少多数类数据对少数类数据的误导。混合形式是将采样技术与分类算法相结合，产

生更好的方案解决不平衡问题。在现实世界收集的数据中，少数类具有丰富的实例，而大多数类具有很少的实

例。对于这个问题，一个简单的解决方案是删除少数类，使类分布平衡，但这种方式会削弱训练数据的部分重

要特征。为保证数据集特征的完整度，Nitesh 等 [10]选择在训练期间使用基于类的采样方法，以相同的概率对每个

类进行采样，但这个方法仅降低了计算量，对于少数类没有产生偏斜，依然会出现大量少数类被误判为多数类

的情况，对识别准确率贡献不大；Zhong 等 [11]提出一种两阶段训练机制，先用多数类进行训练，再用多数类和少

数类对已有的模型进行微调，这对识别效果有一定的提升，但第 2 阶段需要较为复杂的方法对参数进行调整才能

获得较好的识别性能，整个工作过程较为繁琐且效果具有一定的随机性。

在数据不平衡问题中，多数类的数据量是丰富 [12-13]的，而少数类只有有限的数据量。当样本有限时，神经网

络对挖掘到的隐式特征所形成的描述，可能会变得过于具体，导致过拟合。目前的一些采样方法对于这些不平

衡数据有一定的平衡作用，但对于高度不平衡的数据集，平衡作用有限，且当采样的规则与数据集本身的特点

融合度不够时，可能会造成采样策略失效。针对这些问题，本文采用不平衡比(Imbalanced Rate，IR)[14]标准定义

高度不平衡数据集，提出一种动态类权重 (DCW)方法，根据数据集的不平衡分布情况灵活分配权重，使训练效

果得到较好的提升；同时还提出一种包含数据集不平衡度的损失函数，弥补由于数据不平衡带来的识别效果变

差问题。

1　相关工作

1.1 辐射源信号双谱分析

雷达辐射源识别不可避免地要对信号进行特征提取，高阶谱 [15] 以其独特的抑制高斯噪声的优势广泛用于信

号分析和处理。其中双谱因其计算量和复杂度较为均衡，应用较为广泛，双谱分析对信号的幅度保持性和相位

保持性显现出信号的非线性特性。双谱的概念如下所述。

假定高阶累积量 ckx( )τ1τ2τk - 1 是绝对可和的，即

∑
τ1

¥

∑
τ1 =-¥

¥

|| ckx( )τ1τ2τk - 1 <¥ (1)

则 k 阶谱定义为 k 阶累积量的(k-1)阶 Fourier 变换，即有：

Skx( )ω1ω2ωk - 1 = ∑
τ1 =-¥

¥ ∑
τ2 =-¥

¥

 ∑
τk- 1 =-¥

¥

ckx( )τ1τ2τk - 1 e-j( )ω1τ1 +ωk- 1τk- 1 (2)

则双谱可定义为：

Bx( )ω1ω2 = ∑
τ1 =-¥

¥ ∑
τ2 =-¥

¥

c3x( )τ1τ2 e-j( )ω1τ1 +ω2τ2 (3)

可以得出接收机接收到的离散含相噪信号为：

x ( )n = s ( )n +w ( )n (4)

式中：w ( )n 为高斯噪声信号；s ( )n 为发射机输出的含有非高斯噪声的信号。w ( )n 和 s ( )n 相互独立。

对 x ( )n 求三阶累积量：

c3x( )τ1τ2 =E{ }[ ]s ( )n +ω ( )n [ ]s ( )n+ τ1 +ω ( )n+ τ1 [ ]s ( )n+ τ2 +ω ( )n+ τ2 (5)

式中 E 为期望。将式(5)展开，然后合并为：

c3x( )τ1τ2 = c3s( )τ1τ2 + c3ω( )τ1τ2 +E [ ]ω ( )n [ ]c2x( )τ1 + c2x( )τ2 + c2x( )τ2 - τ1 E [ ]s ( )n [ ]c2ω( )τ1 + c2ω( )τ2 + c2ω( )τ2 - τ1       (6)

因此只要信号和噪声的均值为零，则有

c3x( )τ1τ2 = c3s( )τ1τ2 + c3ω( )τ1τ2 (7)
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若 w(n)为高斯有色噪声，则 c3ω( )τ1τ2 可以忽略不计。可见信号的双谱可以消除高斯有色噪声对信号的影响，

其双谱由 c3s( )τ1τ2 确定，即

c3x( )τ1τ2 = c3s( )τ1τ2 =E [ ]s ( )n s ( )n+ τ1 s ( )n+ τ2 (8)

由上述分析可知双谱分析可滤除高斯噪声的影响，从而最大化保留辐射源信号个体特征。由于双谱具有对

称性和周期性，考虑到计算量，选择双谱对角线作为显式特征参与后面的识别过程。

1.2 元学习生成权重初始值

参数初始化是模型训练前比较重要的一步，主要是因为其可以加快梯度下降收敛的速度，并尽量使其收敛

于全局最优。权重参数初始化的好坏会影响模型最后的识别性能，初始化参数不能太大或太小，参数太小，会

导致特征在每层间逐渐缩小而难以产生作用；参数太大，会导致数据在逐层间传递时逐渐放大，导致梯度消失

发散。元学习 [16-17] 专注于提升模型整体的学习能力，训练时，不停地在不同的任务上切换，从而达到初始化网

络参数的目的，最终得到的模型在面对新任务时可以表现出较好的性能。

元学习又称为学会学习，通过学出一个较好的权重初始化参数，帮助模型在新的任务上进行学习。随着对

每一项历史任务的学习和经验积累，元学习在学习新任务时变得更加容易，所需的训练样本更少，同时能保证

一定的算法精确度。区别于以映射方式为主的深度学习和以试错方式为主的强化学习，元学习旨在学会如何学

习 。 每 当 模 型 尝 试 学 习 某 项 任 务 时 ， 无 论 成 功 与 否 ， 模 型 都 会 获 得 有 用 的 经 验 ， 整 合 这 些 经 验 形 成 智 能 体 的

“价值观”，代表一种会学习的能力，即抽象成函数 F(x)。若出现新的任务，在“价值观”的协助下，模型继续

学习新任务的极少量样本，即可快速适应和掌握新任务，也即抽象出一个个对应新任务 i 的函数 fi(x)。该算法可

直接用于任何梯度下降过程的网络学习训练模型，具有良好的泛化性，适用于各种不同的学习问题，能够使用

少量训练数据解决新的学习任务，这与想通过学习少量样本获取少数类更多特征需求正相符。根据对元学习的

理解，建立适合本文数据结构的学习模型，其算法结构如图 1 所示。

元学习比迁移学习对未知新任务的适应有着更好的稳健性，元学习中比较经典是 Finn[18]等提出的模型不可知

元学习算法(Model-Agnostic Meta-Learning，MAML)，算法流程如表 1 所示。

在元学习算法中，通过选取少量样本送进权重生成器，在少量的学习中获取合适的初始化权重 wi，再将 wi

送入处理样本数据的神经网络中赋予不同的样本。

1.3 动态权重模型

在高度不平衡数据集中，多数类在进行数据学习分析中的主导作用更强，识别过程会更偏向多数类。在深

度神经网络训练过程中，对多数类的训练包含了大部分损失函数和主导梯度，标准交叉熵损失函数已不足以弥

补由于巨大的数据量差异带来的梯度差。因此引入一种动态的思想，通过动态地分配权重，提高对少数类的重

视程度，同时不过分减小多数类的存在率，使神经网络能兼顾少数类与多数类的特点，获取各自的隐式特征并

保存在模型中，提高对不平衡数据集的整体识别正确率。动态获取权重的过程如图 2 所示。

Fig.1 Diagram of meta learning algorithm
图 1  元学习算法结构图

表 1 MAML 算法流程
Table1 Process of MAML algorithm

algorithm: Model-Agnostic Meta-Learning

require: p(T): distribution over tasks

require: α, β: step size hyperparameters

1: randomly initialize θ

2: while not done do

3:      sample batch of tasks Ti~p(T)

4:      for all Ti do

5:           evaluate ÑθLTi( )fθ  with respect to K examples

6:             compute adapted parameters with gradient

                 descent: θ′i = θ - αÑθLTi( )fθ

7: end for

8: Update θ¬ θ - βÑθ∑Ti~p ( )T
LTi( )fθ

9: end while
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在权重生成器部分，随机选取少数类样本 X 中的一小部分 X′作为元学习的训练样本。对于 N 个少数类数据

集 X ′= { }X ′1 X ′2 X ′N ，取每个 X ′i 的子集 X ′si、X ′qi，其中 X ′si 作为支持集，每个支持集有 K 条数据；X ′qi 作为查询集，

包含 q 条未分类数据。在第一阶段，用 X ′si 中的数据训练神经网络，进行 1 次梯度下降，每个 X ′si 通过反馈机制对

初始参数 θ0 进行 1 次更新得到 θ′i ，即

θ′i ¬ ϕ - α¶l ( )ϕ /¶ϕ (9)

用 1 次更新后得到的 θ′i 测试在查询集 X ′qi 上的效果，获得损失函数 l ( )θ′i ，对 X ′qi 上的 l ( )θ′i 求均值，得到子集 X ′i
的损失函数均值为：

li( )ϕ =
1
Q∑i = 1

Q

li( )θ′i (10)

式中 Q 为 Q 条数据。对每个子集的查询集计算损失函数均值求和，得到总损失函数：

L ( )ϕ =∑
i = 1

N

li( )θ′i  (11)

进 行 第 二 阶 段 梯 度 下 降 ， 即 更 新 初 始 化 参 数 ϕ，

更新过程为：

ϕ¬ ϕ - β¶L ( )ϕ /¶ϕ (12)

由此得到权重初始值 wi，赋予预处理后的样本数

据，进入下一步的 Softmax 分类计算。通过神经网络

的计算以及设计损失函数，记录预测标签与真实标签

的差值，并反馈给特征提取阶段和权重生成阶段。根

据真实值与预测值的偏移量相应地调整当前权重，由

特征提取器的移动平均值对权重生成器进行更新。

本文采用元学习利用少量数据计算出一个较适合

的初始权重 wi，再通过 DCW 模型在 wi 的基础上，根

据每一类的数据量灵活分配神经网络对该类的重视程

度，并利用损失函数反向更新，使少数类的学习率得

到相应的补偿，提高对少数类的识别正确率。整个算

法的结构流程如图 3 所示。系统输出为：

Fig.2 Overall structure of dynamic class weights
图 2  动态类权重整体结构 

Fig.3 Block diagram of overall process
图 3  整体流程框图  
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yi = f ( )bi +∑
j
( )xij*wij (13)

式中：xij 为输入信号；yi 为输出；wij 为赋予输入信号的权重；bi 为神经元内部状态即偏置；f ( )× 为激活函数。

2　网络模型

2.1 卷积神经网络结构 

卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network， CNN)[19-21]

是深度学习中一个非常重要的神经网络结构，多用于图像、

音 视 频 等 信 息 的 处 理 。 由 于 具 有 强 大 的 前 向 反 馈 功 能 ，

CNN 能够自动学习并提取数据中的特征，进而利用所获取

的特征信息进行识别。CNN 主要包括卷积层、池化层、全

连接层，卷积层目的是提取输入数据的特征，利用卷积核作

为“特征过滤器”，采用不同的卷积核提取不同的特征，并

在迭代过程中提取越来越复杂的特征，卷积层数和卷积核的

个数决定了提取特征的数量和复杂度，网络设计时需平衡网络结构的宽度和深度；池化层是对卷积层提取到的

特征进行亚采样处理，以减少网络中参数个数，避免过拟合，提高神经网络识别的鲁棒性；全连接层把卷积神

经网络学到的特征映射到样本空间，完成最终的识别任务。本文使用的 CNN 网络模型如表 2 所示。

卷积核大小设为 3×1，卷积层１(Conv 1)由 32 个长度为 3 的一维卷积核构成，卷积运算后做最大池化。卷积

层２(Conv 2)由 64 个长度为 3 的一维卷积核构成，卷积运算后做最大池化。全连接层 1(Dense 1)1 024 个结点，全

连接层２(Dense 2(Softmax 输出))4 个结点，输出的 4 个结点代表 4 个不同的辐射源。

2.2 损失函数设计

针对数据集的不平衡现状，提出一种改进的交叉熵损失函数，用以弥补由于样本类别不均衡带来的梯度失

衡问题，提高少数类样本生成的损失对于整体损失的重要程度。

标准交叉熵损失(Cross Entropy loss，CE)表示为：

LCE =-∑
i = 1

N

yi log ( )ŷi (14)

式中：yi 为第 i 个元素的真实标签； ŷi 为模型预测该元素属于第 i 个类别的概率。交叉熵损失的本质是衡量 2 个概

率分布之间的距离，其中一个概率分布是真实标签的分布 y，另一个是模型预测的概率分布 ŷ。当 2 个概率分布

越接近时，交叉熵损失越小，模型预测结果越准确。CE 没有考虑样本数据不平衡时多数类对梯度的误导，少数

类对整体损失的贡献更小，交叉熵损失最终偏向对多数类的判断，对少数类的误判概率增加。对此，Lin 等 [22]提

出焦点损失(Focal Loss，FL)：

LFL =-α t( )1 - pt

γ
log ( )pt (15)

式中：α为控制正负样本的比例参数，取值范围为[0,1]，α的取值一般可通过交叉验证选择合适的值；γ为聚焦参

数，取值范围为 [0,+∞)，目的是通过减少易分类样本的权重，从而使模型在训练时更专注于困难样本，当 γ=0

时，FL 退化为交叉熵损失，γ越大，对易分类样本的惩罚力度就越大。Zhang 等 [14] 提出一种类不平衡损失 (Class 

Imbalance loss，CI)，采用三角函数因子调节各类数所占的比重：

LCI =-v∑
i = 1

C

yi( )1 - sin ( )π
2

ŷi cos ( )π
2

ŷi log ( )ŷi (16)

式中 ν为超参数。这些改进都调整了损失函数的下降速率，置信度较高数据的损失函数梯度下降更快，但对于本

文提出的高度不平衡数据集，不平衡比(IR)小于 0.1(数据集中最小类和最大类样本数量的比值小于 0.1)，低置信

概率部分获得的重视程度还不够充足，高置信概率部分的损失值尽管处在较低水平，但在数量的优势加成下，

在整体损失中所占的比重仍有相当的优势，对高度不平衡数据的梯度弥补效果不够，并没有使低置信概率区间

的不占优势的少数类获得足够高的损失值。基于此，本文提出另一种改进的交叉熵损失函数，引入 IR，将少数

类占总体的比重作为一个系数因子加进损失函数中，提高少数类对总体损失的贡献率。设不平衡数据集包含 c 个

表 2 神经网络结构
Table2 Neural network structure

layer name

input layer

convolutional 1
ReLU

pooling

convolutional 2
ReLU

pooling

Dense 1 ReLU

Dense 2 
Softmax output

parameter settings

300×1

filters=32, kernel_size=3×1,
strides=1, padding=same

pool_size=3,stride=3

filters=64, kernel_size=3×1,
strides=1, padding=same

pool_size=3, stride=3

expand 1 024 nodes

4 nodes 
correspond to 4 types of labels
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不 同 类 的 数 据 ， 第 i 类 的 数 据 量 为 Ni， 占 整 个 数 据 集 总 数 的 比 例

为：Pi =Ni /∑
i = 1

c

Ni，定义不均衡损失(Imbalanced Loss，IL)为：

LIL =-μ∑
i = 1

N

yie
- ( )λPi + χ log ( )ŷi (17)

式中：Pi 为各类占总数的比例，即不平衡比；μ、λ和 χ为超参数，

μ为权重因子，当少数类数据信息极少，即 Pi 过于小时，可以通过

增大权重因子提高少数类样本损失在总体损失中的比重；λ为缩放

系数，多数类数据占总体比例过高，即 Pi 过大时，λ可调整对 Pi 的

限制程度，即对多数类损失的抑制程度；χ为调制系数，用于调节

IL 损失曲线的下降速度，其实质是对各类样本的损耗分离度进行

分别设置。

图 4 为包含本文所提损失函数在内的几种损失函数损失值随置信度变化的曲线。从图中可以看出，四类损

失函数均能随着置信度的变化自动地调整下降速度：对于置信概率较高的样本，损失值接近于 0；对于置信概

率较低的样本，几类损失的增益都处在较高水平，以此来提高少数类样本在计算中的权重。相比于 FL 中的幂

指数调制因子和 CI 损失中的三角函数因子，本文提出的 IL 损失函数采用指数函数，在低置信区间有更高的损

失 值 ， 在 高 置 信 区 间 有 较 低 的 损 失 值 ， 加 入 不 平 衡 比 弥 补 不 平 衡 因 子 并 赋 值 给 自 然 指 数 部 分 ， 超 参 数 调 整 损

失函数的下降速率。图中 IL 损失函数曲线表现为下降更快，使易分类样本的损失速度下降更快，边界分离性

能也更好。

3　仿真实验

3.1 仿真条件

本文实验平台为 Windows 10，双谱算法平台为 Matlab R2018b，

深度学习模型架构为 Tensorflow2.2.0。采用基于 GNU Radio 软件的

模 拟 辐 射 源 ， 通 用 软 件 无 线 电 外 设 (Universal Software Radio 

Peripheral， USRP) 作 为 信 号 收 发 器 。 实 验 过 程 中 ， 搭 建 由 装 有

GNU Radio 软 件 的 计 算 机 和 8 台 USRP-B210 组 成 的 软 件 无 线 电

(Software Defined Radio， SDR) 平 台 作 为 信 号 发 射 装 置 ， 另 一 台

USRP-B210 作为信号接收装置，信号采集过程如图 5 所示。

在 GNU Radio 的 GUI 界面中，发射信号的参数设置如下：信号调制方式为 16QAM，载波频率为 1.09 GHz，

带宽为 2 MHz，发射增益为 50 dB，USRP 采样率为 2 MHz，通道选择 TX/RX2:0。在接收端配置 B210 接收机设备

信息，工作频率设为 20 MHz，采样频率为 2 MHz，通道选择 RX2:0，接收增益为 60 dB。在发射机流图与接收机

装置均连接好之后，进行真实环境下的数据收集，实验场景如图 5 所示。

3.2 数据集设置

由于所采集的数据是实测数据，从图 5 中可以看出发射机和接收机之间距离较近，可近似认为信号传播过程

中没有噪声干扰。现实情况下，信道噪声无法避免，因此在信号处理过程中按能量加入高斯白噪声，模拟不同

信噪比(Signal−to−Noise Ratio，SNR)条件下的数据集，对 DCW 的性能进行验证和分析。设置 SNR 的取值范围为 0~

24 dB，每台发射机单一信噪比值下采集样本数为 2 000，每条样本的采样点数为 2 048，训练集和测试集的比例

为 3:1。为得到不平衡数据集，在训练集中按一定的比例随机采样，选择奇偶交叉采样法构造不平衡训练集，训

练集 1 和训练集 3 的奇数类分别以标准训练集的大约 20% 和大约 5% 作为少数类，训练集 2 和训练集 4 的偶数类以

标准训练集的大约 20% 和大约 5% 作为少数类，得到的训练集和测试集如表 3 所示，其分布情况如图 6 所示。

3.3 网络收敛性分析

由于在神经网络中加入 DCW 模块，在计算时偏向少数类，因此本节对神经网络的收敛性进行分析。在各不

平衡训练集上运行 DCW-CNN，记录迭代后的损失函数如图 7 所示，batch-size 设为 256，优化器为 Adam，学习

率设为 0.001。曲线表明，在 DCW 模块加持下，随着迭代次数增加，各不平衡数据集条件下网络的损失函数在

训练 65 个 epoch 后均能在低水平达到稳定状态。

Fig.4 Four types of cost sensitive loss curves
图 4  四类代价敏感损失曲线

Fig.5 Radiation source signal acquisition system
图 5  辐射源信号采集系统实物图
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3.4 DCW 的有效性验证

为证明 DCW 模块的有效性，选取 DCW-CNN 和原始 CNN 进

行识别性能对比。2 个网络除了有无 DCW 模块不同，其余网络

结 构 和 网 络 参 数 均 相 同 。 分 别 在 2 个 网 络 上 训 练 标 准 训 练 集 、

训练集 1、训练集 2、训练集 3 和训练集 4，保存训练好的模型，

使用标准测试集检验 2 个网络在不同训练集上的学习训练效果，

2 种网络的识别准确率如图 8 所示。

2 种网络在标准训练集上的训练效果相差不多，但在训练不

平 衡 数 据 集 时 ， 添 加 了 DCW 模 块 的 DCW-CNN 相 比 于 原 始

CNN 有明显的优势。说明提出的 DCW 在处理不平衡数据集时，

确实可以通过分配偏向于少数类的权重来平衡多数类对整体识

别的误导，有控制地加强对少数类特征的学习，在测试集中无

论数据集是否不平衡，都能达到较高的识别率。

Fig.7 Loss value change curves of unbalanced training set
图 7  不平衡训练集损失值变化曲线

Fig.6 Dataset comlumn charts
图 6  数据集设置柱形图 

表 3 训练集和测试集设置

Table3 Training and test set settings for simulation data

dataset

standard training set

standard test set

training set1

training set2

training set3

training set4

category

E1

1 500

500

200

1 500

100

1 500

E2

1 500

500

1 500

80

1 500

200

E3

1 500

500

300

1 500

50

1 500

E4

1 500

500

1 500

100

1 500

300

E5

1 500

500

200

1 500

90

1 500

E6

1 500

500

1 500

100

1 500

350

E7

1 500

500

400

1 500

60

1 500

E8

1 500

500

1 500

90

1 500

200

148



第 2 期 段可欣等：基于动态权重模型的数据不平衡SEI方法

3.5 网络鲁棒性分析

为验证不同样本数量对网络性能的影响，对标准训练集进行均匀随机采样，按能量加入高斯白噪声模拟不

同的信噪比，损失函数设置为标准交叉熵损失，实验结果如图 9 所示。在不同的信噪比条件下，识别准确率随着

训练样本数量的增大而增大。低信噪比条件下，几个训练集的识别准确率相差不大；6 dB 条件下，训练集数量

为 12 000 时的识别率高于数量为 4 000 时约 11%，这是由于样本较少时，神经网络在较少的样本中产生过于密集

的计算，产生过拟合现象，可以通过修改网络参数调整。

3.6 类不平衡损失性能评估

通过在 1 个均衡数据集和 4 个不均衡数据集上训练 3 类损失函数 (CE 损失，FL 损失和 IL 损失)，分析 IL 损失

与其他 2 类损失的性能，并在标准测试集上比较这 3 类损失函数的测试准确率，结果如表 4 所示。

在同一训练集中不同的信噪比条件下，可以看出识别准确率随着信噪比的增大而稳定提高。在信噪比小于

12 dB 时，信噪比的增加对于识别准确率的提高有明显增进作用，这是因为在一定阈值内，噪声能量由大变小，

使信号中细微的个体差异能够极大程度地释放出来并被捕捉到，使识别准确率增大的速度较快；当信噪比达到

这个阈值时，再往上，对于细微特征相对来说的“放大”效果就不再那么明显，此时信噪比的提高对于提高识

别准确率的贡献度降低。

比较不同训练集的识别效果，可以看出，在标准训练集上三类损失的识别准确率差别不大，这是因为在均

衡数据集上，FL 损失和 IL 损失的加权模块作用不大，无法根据数据集不平衡的误差反馈对权重进行重新分配，

因此三类损失的工作量也相差不大。对于四类不均衡的训练集，FL 损失和 IL 损失的识别准确率均高于 CE 损失，

且在多数情况下 IL 损失的识别效果要优于 FL 损失。这是因为 IL 损失在调整权重的基础上引入了不平衡度因子，
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Fig.9 Comparison of recognition performance under different
             training sample numbers

图 9  不同训练样本数下识别性能对比

表 4  不同损失函数在类不平衡数据集上的性能评估(%)

Table4 Accuracy of different loss functions on class-imbalanced datasets(%)

training set 0

training set 1

training set 2

training set 3

training set 4

CE

FL

IL

CE

FL

IL

CE

FL

IL

CE

FL

IL

CE

FL

IL

RSN/dB

0

53.46

50.15

50.10

29.36

29.65

30.16

27.24

28.39

29.09

27.09

29.28

30.05

28.55

29.86

31.25

2

54.34

51.23

52.11

34.47

34.89

35.08

31.76

32.62

33.24

29.77

31.92

33.99

33.24

33.68

34.58

4

58.94

54.01

52.84

37.51

38.14

39.26

33.24

35.08

38.41

31.02

36.74

40.21

35.24

36.49

38.94

6

62.87

58.64

60.51

45.64

47.43

49.24

39.91

42.58

46.28

37.15

43.46

45.69

42.12

46.85

47.65

8

67.42

63.97

63.15

48.91

50.68

55.35

43.15

47.95

53.65

41.25

48.68

54.03

45.05

49.78

55.06

10

73.81

70.54

68.51

53.17

57.91

61.24

49.64

56.28

60.19

47.61

57.02

59.65

50.53

57.64

61.57

12

84.98

80.16

79.37

60.25

67.29

70.19

55.11

62.31

66.79

53.59

62.15

65.02

57.26

67.79

69.08

14

90.17

87.49

88.09

66.18

71.58

74.63

60.58

70.06

72.18

57.62

69.89

71.65

64.13

70.26

73.28

16

92.88

91.69

90.87

68.20

75.66

82.14

64.99

76.25

79.26

62.15

74.56

80.06

66.05

76.26

81.07

18

94.25

93.55

91.88

70.23

80.44

83.51

65.19

78.24

81.54

63.32

76.25

80.26

67.13

79.39

82.58

20

95.43

94.07

92.35

75.62

81.62

83.96

71.45

81.35

82.29

70.42

77.65

81.65

72.96

81.26

83.14

22

96.51

94.19

92.61

76.76

82.34

84.05

71.05

82.28

83.36

71.02

78.97

82.68

73.47

82.99

84.68

24

97.12

94.35

92.94

78.45

83.56

85.73

72.64

83.96

84.64

71.96

81.23

83.96

76.68

83.25

85.58
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Fig.8 Comparison of recognition accuracy between DCW-CNN and CNN
图 8  DCW-CNN 与 CNN 的识别准确率对比 

149



太赫兹科学与电子信息学报 第 22 卷

对分配权重再次修正，使不平衡数据集中的少数类凭借在数据集总量中占的比例得到相应程度的权重弥补。由

此验证了 IL 损失的性能确实较 CEL 损失和 FL 损失有不同程度的提升，平均识别准确率相比 CEL 损失和 FL 损失

分别提高了 9.14% 和 2.71%。

3.7 算法识别性能分析

为验证 DCW-CNN 配合 IL 损失在真实场景下的识别效果，将收集到的 8 台 USRP-B210 信号进行双谱预处理

后，选取表 3 中不均衡训练集 (training set 3)，研究待测辐射源个数 k(k=4、5、6、7、8)对本文识别框架的影响，

结果如图 10 所示。由图 10 可知，辐射源数量 k=4 时，平均识别准确率能达到 87.37%；辐射源数量 k=8 时，平均

识别准确率为 83.91%，识别性能随着辐射源数量的增加而逐渐下降。使用混淆矩阵中的错识别概率对应训练集 3

(training set 3)的不均衡数据分布情况可以看出，一个待测样本的标签预测概率与其在整个数据集中所占的份额

成一定比例。这也侧面印证了通过调整学习权重以及将数据集的类不平衡比(IR)加入到不平衡损失函数中的方法

可以有效提升不平衡数据的识别正确率。

Fig.10 Recognition results for different numbers of emitters
图 10  模型对于不同辐射源数量的识别结果
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4　结论

针对数据不均衡导致识别准确率下降的问题，本文提出使用元学习生成权重初始值并用两层反馈动态调整

类权重的方法，给不同数量级的样本数据分配不同的权重，给少数类样本一定的重视程度，纠正多数类对神经

网络判断的误导；同时提出一种改进的交叉熵损失函数，克服多数类带来的模型性能退化问题，为不平衡识别

问题提供新的解决方案，对于改善识别处理高度不平衡数据的效果有一定的应用意义，但本文对于损失函数的

研究还存在一定遗憾，对处于置信概率中段的数据没有给予足够的重视，损失函数从低置信概率到高置信概率

下降极快，对于中段数据的考虑有所欠缺，希望在以后的研究中对这一情况加以重视。
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