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摘 要:特定辐射源识别在军事和民用领域中发挥着越来越重要的作用。随着深度学习技术的飞速发展,SEI方法

的识别性能得到了显著提升。然而这些方法往往依赖于大量的辐射源样本数据,在样本数量有限的实际应用场景中

表现不佳。针对这一问题,本研究提出了一种新颖的深度学习网络模型CRCPA-GCN用于实现小样本场景下的SEI。
该模型在多层复数卷积神经网络中融合了CPCA和GCNet注意力模块,采用类重建和对抗训练的方法显著提升了小

样本场景下的识别性能。本研究在公开数据集上进行了一系列实验验证,并与当前主流的SEI网络模型进行了比较。
实验结果表明,在20

 

shot的学习条件下,所提出的CRCPA-GCN网络模型达到了95.81%的准确率,优于其他主流

SEI网络,并且在鲁棒性方面表现出色。
关键词:特定辐射源识别;小样本学习;注意力模块;类重建;对抗训练
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Abstract:Specific
 

emitter
 

identification
 

is
 

playing
 

an
 

increasingly
 

important
 

role
 

in
 

the
 

military
 

and
 

civilian
 

sectors.
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

deep
 

learning
 

technology,
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

SEI
 

method
 

has
 

been
 

significantly
 

improved.
 

However,
 

these
 

methods
 

often
 

rely
 

on
 

a
 

large
 

number
 

of
 

radiation
 

source
 

sample
 

data,
 

and
 

perform
 

poorly
 

in
 

practical
 

application
 

scenarios
 

with
 

limited
 

sample
 

size.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

novel
 

deep
 

learning
 

network
 

model
 

CRCPA-GCN
 

to
 

achieve
 

SEI
 

in
 

small-sample
 

scenarios.
 

The
 

model
 

integrates
 

CPCA
 

and
 

GCNet
 

attention
 

modules
 

in
 

a
 

multi-layer
 

complex
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

recognition
 

performance
 

in
 

small-shot
 

scenarios
 

is
 

significantly
 

improved
 

by
 

using
 

the
 

methods
 

of
 

class
 

reconstruction
 

and
 

adversarial
 

training.
 

In
 

this
 

study,
 

a
 

series
 

of
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

public
 

datasets
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

mainstream
 

SEI
 

networks.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

CRCPA-GCN
 

network
 

model
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

95.81%
 

under
 

the
 

learning
 

condition
 

of
 

20
 

shot,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

other
 

mainstream
 

SEI
 

networks
 

and
 

performs
 

well
 

in
 

robustness.
Keywords:specific
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0 引  言

  随着5G技术的快速发展和物联网技术的日益成熟,
正步入一个“万物互联”的时代,这一时代给人类带来便利

的同时,也带了新的安全挑战。辐射源数量和种类的不断

增加,对特定辐射源识别(specific
 

emitter
 

identification,
 

SEI)技术提出了更为复杂的场景要求和更高的技术目

标[1]。SEI技术通过辐射源固有的特征进行身份验证,其
固有特征被称为射频指纹特征,包括但不限于信号的调制

方式、功率谱密度以及硬件的非理想特性等。研究辐射源

信号的深层特征分布以及如何构建高效的分类模型成为亟

待解决的问题[2]。
早期的SEI技术依赖于传统的信号处理,如利用傅里

叶变换和频谱分析来提取和比较信号的特征[3]。随着深度
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学习的不断发展,具备强大特征学习和提取能力的深度学

习 技 术 成 为 各 个 领 域 的 研 究 热 点,卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)是目前应用最广泛的

特征提取网络,该网络的有效性已经在多个领域得到了验

证。曾浩南等[4]将基于卷积神经网络的辐射源识别方法与

自适应信道均衡技术相结合,解决了神经网络易受信道指

纹干扰的问题,并对6个无线路由器识别准确率达到了

96%以上。唐震等[5]提出了一种基于深度残差收缩网络的

辐射源个体识别方法,对20类ADS-B辐射源的总体识别

率达到了98.2%。
在射频信号处理领域,信号通常以复数形式的IQ数据

表示,其中实部和虚部分别对应信号的幅度和相位信息。
传统的卷积神经网络无法直接处理复数信号,通常需要通

过预处理将复数信号转换为实数形式,再进行特征提取和

分类。然而,这种转换过程忽略了I路和Q路数据之间的

相关性,无法充分捕捉复数信号的内在特征,从而可能导致

对信号特征提取的准确性和完整性不足。复数卷积神经网

络[6] (complex-valued
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

CVCNN)则是一种能够同时处理信号的实部和虚部的神

经网络结构。通过复数卷积操作,CVCNN可以保留信号

的完整信息,包括幅度和相位,从而使其在捕捉信号路径之

间的相关性时更加全面。
尽管CVCNN已经在复数信号处理方面展现出较强的

优势,但其仍存在一些不足,尤其容易忽略一些细微但关键

的特征。此外,由于CVCNN需要处理复数运算,这使得网

络架构设计和参数调优比传统实值网络更加复杂,优化难

度更大。针对这些问题,Tao等[7]通过引入端到端稀疏特

征选择框架,在CVCNN的全连接层中加入稀疏参数,减少

了冗余特征和模型参数,提高了模型在资源受限环境下的

特征提取效率和性能。Yao等[8]引入非对称掩码自编码

器,利用掩码机制在自监督训练过程中增强了CVCNN的

特征提取能力,并结合迁移学习技术,有效提升了模型在小

样本场景下的泛化性能,取得了较为理想的识别效果。复

数卷积神经网络在小样本的SEI领域具有巨大的潜力,但
在实际复杂的通信环境中仍然面临着诸多挑战,如信号干

扰、噪声以及多径效应,也对SEI网络的准确性和鲁棒性提

出了更高的要求。
为了应对辐射源小样本学习场景下SEI技术面临的挑

战,本研究提出了一种新颖的SEI网络模型CRCPA-GCN
(class-reconstruction

 

channel
 

prior
 

convolutional
 

attention
 

global
 

contextual
 

network),
 

该模型将 CPCA 注 意 力 模

块[9]和GCNet注意力模块[10]融合到复数卷积神经网络中,
目的是增强模型对辐射源信号的特征提取和信号重构能

力。CPCA注意力模块能够动态调整通道特征的权重,突
出关键特征;而GCNet注意力模块则有助于捕捉和整合全

局信息,提升了模型在复杂信号环境中应对复杂环境变化

的能力。此外,该网络模型结合类重构和对抗训练的方法,

显著提升了小样本学习条件下的SEI性能,本研究的主要

贡献包括以下几点:

1)
 

提出了一种新颖的SEI网络模型CRCPA-GCN,该
模型在复数卷积神经网络中融合了CPCA和GCNet注意

力模块,能够有效的处理小样本SEI学习问题。

2)
 

通过结合类重建和对抗训练的方法,生成与原始数

据同一类别的样本,无需辅助数据集的支持,提高了模型的

鲁棒性。

3)
 

在公开的数据集上验证了该模型的有效性,与主流

SEI网络模型相比取得了更好的识别性能和鲁棒性。

1 CRCPA-GCN模型架构

1.1 模型总体架构及训练流程

  本研究提出的CRCPA-GCN模型用于在小样本辐射

源数据场景下的识别和分类,该模型在复数卷积神经网络

中融合了CPCA和GCNet注意力模块,采用类重建和对抗

训练的方法来增强小样本学习场景下的SEI性能。该模型

如图1所示,模型整体由CPCA-CVCNN特征提取网络、

GCNet-CVCNN数据重构网络、对抗样本生成网络以及分

类器组成。
在训练过程中,输入样本X (包括信号的实部和虚部)

先通过对抗样本生成网络生成对抗样本 XA,将 X 和XA

输入到CPCA-CVCNN特征提取网络,得到对抗样本和原

始样本的特征ZA 和ZB,然后将这些特征通过两个不同的

路径进行处理,即识别分类路径和数据重构路径。
识别分类路径是将ZA 和ZB 输入到分类器网络中得到

输出YA 和YB,YA 和YB 分别表示原始样本X 和对抗样本

XA 的预测类别的概率,Y 表示每个输入样本对应的真实类

别标签。通过交叉熵损失函数计算得到相应的分类损失

Lce,定义如下:

Lce= -E(YlogYA)-E(YlogYB) (1)
数据重构路径是将特征表示ZA 和ZB 输入到GCNet-

CVCNN数据重构网络中,其目标是生成X-,即输入数据的

类别中心,生成数据表示为XA1和XB1,并且在训练过程中

不断更新类别中心。通过均方误差损失函数进行数据重构

损失的计算,有助于模型更好地学习到每个类别的代表性

特征,进而可以更好进行信号重构。数据重构损失Lre定

义如下:
 

Lre= -E(‖X- -XA1‖2
2)+E(‖X- -XB1‖2

2)(2)
最终分类损失和数据重构损失通过不同的权重相加,

然后进行反向传播,更新模型的参数。该网络模型的总损

失Ladd 定义如下:

Ladd =αLce+βLre (3)
其中,α和β为分类损失和数据重构损失的权重,用于

平衡两种损失对模型训练的影响。
 

1.2 对抗样本生成网络

  对抗训练是一种通过在训练过程中引入对抗性样本来
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图1 CRCPA-GCN网络模型结构图

Fig.1 CRCPA-GCN
 

Network
 

model
 

structure
 

diagram

增强神经网络鲁棒性的方法[11],对抗性样本是指在原始信

号数据上添加精心设计的微小扰动ra,这些扰动对于人类

来说可能难以察觉,但却能够误导模型做出错误的预测。
在对抗训练中,模型会尝试最大化对抗损失,即让模型在

对抗性样本上的预测与真实标签之间的差异最大化,即:

ra =argmaxL(f(x+r;θ),y) (4)
由于模型的非线性和梯度的不稳定性,通常很难获得

ra 的确定值。为解决该问题,本研究借鉴了虚拟对抗训练

(VAT)的思想[12],使扰动的方向遵循梯度的方向来近似

计算对抗性扰动。该扰动可以近似为:

ra ≈ε m
‖m‖2

,m = ▽rL[f(x+n;θ),y] (5)

式中:ε是扰动大小的限制,n 是加性高斯白噪声,θ是模

型的参数。
类似旋转、翻转、加噪声等可以看作数据驱动的增强,

而该对抗性生成网络可以看作模型驱动的增强。图2所

示为该模型的对抗样本生成网络,对抗训练的核心思想是

让模型在训练过程中不断面对这些对抗性扰动,从而学会

适应并抵抗这些扰动。这样,即使在实际应用中遇到类似

扰动,模型也能够保持较高的识别性能。

1.3 CPCA-CVCNN特征提取网络及分类器

  CPCA-CVCNN特征提取网络是CRCPA-GCN模型的

前端部分,如图3所示,该网络负责从输入的复数辐射源信

图2 对抗样本生成网络结构

Fig.2 Adversarial
 

sample
 

generation
 

network
 

structure

号中提取出关键特征。该网络由9层复合卷积层、CPCA注

意力模块、全连接层以及 ReLU激活函数构成。传统的

CNN没有充分利用IQ信号路径之间的相关信息,复数卷积

能够同时处理信号的实部和虚部,可以充分获得IQ信号路

径之间的相关信息,为后续的信号重构和分类任务提供支

持。该网络引入了CPCA注意力模块,能够增强网络对辐

射源信号中关键特征的识别和提取性能,提升模型的特征

表征能力。此外,CRCPA-GCN模型的分类器通过一个全连

接层和Softmax激活函数将该网络提取的1
 

024维特征向

量映射为每个辐射源的概率分布,进而实现SEI的分类。
为了有效地识别和提取辐射源信号的关键特征,本研

究引入了CPCA注意力模块,该模块是对SENet注意力模
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图3 CPCA-CVCNN特征提取网络结构图

Fig.3 CPCA-CVCNN
 

feature
 

extraction
 

network
 

structure
 

diagram

块[13]和CBAM注意力模块[14]的进一步改进。其中SENet
  

注意力模块未考虑到空间信息,因此会导致特征图丢失部

分细节特征。CBAM 注意力模块虽然结合了通道注意力

和空间注意力,但其在所有的特征通道上执行同样的空间

注意力权重,导致空间注意力权重不能基于每个特征通道

进行动态调整。CPCA
 

注意力模块实现了在通道和空间

维度上动态分配注意力权重,自适应地调整权重的大小,
从而可以更加有效地提取辐射源信号的特征。

CPCA注意力模块如图4所示,其中通道注意力部分

通过全局平均池化(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)和全局

最大池化(global
 

max
 

pooling,
 

GMP)获取通道的信息,然
后通过共享多层感知器和Sigmoid激活函数来计算每个通

道的权重。空间注意力通过不同尺寸的深度可分离卷积

块来捕获不同尺度的空间特征,然后在空间卷积的基础

上,通过1×1卷积进一步细化特征,实现特征的通道混

合。最后将通道注意力和空间注意力的权重应用到原始

特征上,实现特征的加权和重构。

图4 CPCA注意力模块示意图

Fig.4 CPCA
 

attention
 

module
 

diagram

  CPCA注意力模块通过其创新的通道和空间注意力机

制以及深度可分离卷积的高效特征提取能力,给SEI领域

提供了一种强大的特征提取方法。该模块为 CRCPA-
GCN模型的识别分类和数据重构任务提供了更好的特征

表示,使得模型能够在复杂的信号环境中实现更精确的识

别和更可靠的数据重构。

1.4 GCNet-CVCNN数据重构网络

  GCNet-CVCNN数据重构网络是CRCPA-GCN模型

的关键组成部分,负责将特征提取网络提取的特征转换回

同类的原始信号表示,这一过程有助于模型学习到更加鲁

棒的特征表示。如图5所示,该网络采用了一系列复数反

卷积层、ReLU激活函数以及批归一化层来逐步重建信号。
在每个复数反卷积层后,使用ReLU激活函数来引入非线

性,有助于模型学习复杂的信号特征。批归一化层用于归

一化信号的特征,有助于加速模型的训练过程,并提高模

型对输入变化的稳定性。此外,在复合卷积层之前引入了

GCNet注意力模块,这些网络的融合实现了从特征表示到

重构数据的转换。

图5 GCNet-CVCNN数据重构网络结构图

Fig.5 GCNet-CVCNN
 

data
 

reconstruction
 

network
 

structure
 

diagram

GCNet注意力模块的结构如图6所示,该模块由两部

分组成,一部分是负责全局上下文建模的模块,它能够捕
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捉信号的整体特征;另一部分是通道权重变换模块,它以

较小的参数计算量对通道特征进行精细调整,允许模型动

态调整不同通道的特征权重,优化了信号的局部细节。这

种设计充分利用了全局上下文建模的强大特征提取能力

和通道权重变换的计算效率。

图6 GCNet注意力模块示意图

Fig.6 GCNet
 

Attention
 

module
 

diagram

作为数据重构网络的关键组成部分,GCNet注意力模

块通过整合全局上下文信息,提升了信号重构的质量,与
复数反卷积共同实现了从局部到全局特征的有效合。这

种整合不仅优化了重构信号的细节和准确性,还加深了模

型对信号整体结构的理解,提升了模型对复杂信号环境的

适应性,在数据重构网络中发挥着重要的作用。

2 实验设计与结果分析

2.1 数据集介绍

  本研究采用由美国东北大学收集的 WIFI数据集进行

训练和测试[15],该数据集从16个USRP
 

X310发射机的无

线传输中进行信号收集,发射机和发射机之间的距离为

182.88
 

cm,发射机和接收机之间的距离为1
 

889.76
 

cm。
该数据集的详细信息如表1所示。

表1 数据集相关信息

Table
 

1 Data
 

set
 

related
 

information
参数 相关内容

标准 IEEE
 

802.11a
维度 2×4

 

800
中心频率 2.45

 

GHz
采样速率 5

 

Mbps
发射机 16USRP

 

X310
接收机 1USRP

 

B210

2.2 评价指标

  识别准确度(accuracy,ACC)用于度量模型在分类任

务中的性能。它表示被正确分类的样本数量占总样本数

量的比例。在辐射源个体识别任务中,识别准确度反映了

模型准确地将辐射源分配到其正确的类别中的能力,ACC
越高表示模型对辐射源的分类准确率越高。

轮廓系数(silhouette
 

coefficient,SC)被用来衡量数据聚类

的质量。轮廓系数是一种衡量数据聚类效果的指标,它结合

了聚类的凝聚度和分离度。对于每个样本,轮廓系数定义为

其与同一类内其他样本的平均距离(凝聚度)与最近的其他类

的样本的平均距离(分离度)之间的差异,取值范围为[-1,1],

SC越接近1表示样本聚类得越好,越接近-1表示样本更可

能被分配到错误的类别中。轮廓系数计算公式如下:

S(i)=
b(i)-a(i)
max{a(i),b(i)}

(6)

其中,a(i)代表样本点内聚度,计算公式如下

a(i)=
1

n-1∑
n

j≠i
distance(i,j) (7)

其中,j 代表与样本i在同一个类内的其他样本点,

distance代表了i与j的距离。
综合使用轮廓系数和识别准确度可以更全面地评估

模型的性能,深入理解其在聚类和分类任务上的表现,为
模型选择、参数调整和性能优化提供依据。

2.3 实验环境及参数配置

  本研究所有实验均在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

GPU上的PyTorch环境下进行。为验证CRCPA-GCN模

型在小样本场景下的识别性能,本研究使用上述 WIFI数

据集中收集的16类 WIFI辐射源作为数据集。此外,为模

拟小样本学习的场景,本研究在每类中随机抽取3、5、10、

15、20个数据进行训练,训练集和验证集的比例为7∶3。在

SEI的小样本的学习中,测试数据应远多于训练数据[16],
所以本研究在每类训练和验证数据之外随机抽取了200
个数据进行测试,得到相应的测试结果来评价该模型的性

能。为了保证结果的可靠性,排除样本随机性对实验结果

的影响,本研究所得出的识别准确率为50次随机选取测

试数据的平均值。
本研究中CRCPA-GCN网络模型的训练参数设置如

下:迭代次数为300次(T=300),批处理大小为20(B=
20),学习率为0.001(lr=0.001),损失函数的加权系数α
和β分别设置为0.125和1.875,并选择

 

Adam
 

作为该模

型的优化器。

2.4 对比实验

  1)
 

识别精度及特征可视化

为了验证CRCPA-GCN模型的性能,本研究介绍了以

下 五 种 方 法 用 于 和 CRCPA-GCN 进 行 比 较,即

CVCNN[6],Mixup[17],SSRCNN[18],RFDNet[19]和 DRCN-
AT[20]。以上这些方法涵盖了当前辐射源识别领域中的几
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种重要技术路线,如复数卷积网络结构、数据增强以及半

监督与自监督学习等主流SEI方法。它们在小样本辐射

源学习任务中表现突出,具有较高的代表性和参考价值。
考虑到公平性,在不改变这些方法的核心思想的情况

下,本研究使用相同的训练样本、测试样本、优化器、学习

率进行公平的对比实验。如表2所示,该表展示了不同模

型在小样本学习场景下的识别准确率,由该表可知,相较

于其他5个对比实验,CRCPA-GCN模型在所有小样本学

习场景下均展现出了最高的识别准确率,表明其在小样本

学习条件下具有显著的优势。

表2 主流辐射源个体识别网络性能对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

individual
 

recognition
 

network
 

performance
 

of
 

mainstream
 

radiation
 

sources %
模型 3

 

shot 5
 

shot 10
 

shot 15
 

shot 20
 

shot
CVCNN

 

19.06 25.47 32.34 36.06 43.56
Mixup 32.06 45.97 69.13 84.94 91.88
SSRCNN 33.66 51.94 66.56 70.34 84.31
RFDNet 21.50 36.86 68.41 77.81 89.53
DRCN-AT 31.78 44.47 64.72 76.03 92.28
CRCPA-GCN 34.50 53.09 70.63 87.47 95.81

  注:其中shot代表每类中所取辐射源样本的数量。

  此外,随着信号样本数量的增加,CRCPA-GCN模型

的准 确 率 稳 步 提 升。特 别 在 20
 

shot的 学 习 场 景 下,

CRCPA-GCN达到了95.81%的识别准确率,进一步证明

该模型在处理更多数据时的优异性能。特别值得注意的

是,Mixup方法虽然在10
 

shot场景下取得了较好的效果,
但由于其生成样本的方式容易引入噪声,在训练数据更为

充足的情况下,其性能表现不如CRCPA-GCN。SSRCNN
和RFDNet虽然通过半监督和自监督学习在小样本条件

下提升了模型的泛化能力,但在无标签数据的质量和数量

上有较强的依赖性,限制了其在某些场景下的适用性。

为了更为直观地表示射频指纹特征的聚类效果,本
研究通过t分布随机邻域嵌入(t-SNE)将该模型提取的

射频指纹特征的维数降低到2维[21],可视化如图7所

示,从 射 频 指 纹 特 征 的 可 视 化 可 以 看 出,CVCNN、

SSRCNN以及RFDNet提取的特征有许多重叠部分,因
此该部分的样 本 类 别 无 法 进 行 有 效 区 分。相 比 之 下,

DRCN-AT、Mixup和 CRCPA-GCN提取的特征 具 有 相

对优异的类间可判别性。与DRCN-AT和 Mixup相比,

CRCPA-GCN在类内更紧凑,即聚类效果更好,便于分

类器在分类阶段的学习。

注:CVCNN,SSRCNN,RFDNet,Mixup,DRCN-AT,CRCPA-GCN的轮廓系数分别为0.099
 

2,0.319
 

5,0.353
 

0,0.559
 

2,0.584
 

0,0.686
 

7
图7 特征可视化图

Fig.7 Feature
 

visualization
 

diagram
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  此外,本研究对不同模型的聚类效果进行了评估,通
过轮廓系数来量化其性能。其中CVCNN的轮廓系数仅

为0.0992,而CRCPA-GCN的轮廓系数为0.6867,高于

各对比模型的轮廓系数值。因此,由轮廓系数的对比可知

CRCPA-GCN的聚类性能最优。

CRCPA-GCN模型的性能优势主要在于其创新的网

络结构和训练方法设计,包括CPCA和 GCNet注意力模

块的引入以及类重构和对抗训练的方法,这些都为模型提

供了更好的特征学习以及重构数据。该模型不仅在小样

本情况下表现出色,而且在样本数量增加时也能保持较高

的识别性能,展现出其良好的泛化能力。

2)
 

对抗鲁棒性

为了验证不同模型在遭受对抗攻击后的鲁棒性,本研

究将CRCPA-GCN方法与上述5种方法进行了比较,即
CVCNN,DRCN-AT,Mixup,SSRCNN和RFDNet,本研究

选择Foolbox工具包中的FGSM算法作为白盒攻击[22],使
用上述测试集数据进行模型鲁棒性评估,攻击系数为

0.001、0.002、0.003,不同强度的对抗性攻击下的模型精

度如图8所示。
由图8可知,随着FGSM 系数的增加,即对抗性攻击

强度增加,各个模型的分类精度显著降低,表明神经网络

容易受到对抗性攻击。当攻击系数为0.003时,CVCNN
模型准确率已经接近0,其他各个模型的准确率也出现了

不同程度的 下 降,而 CRCPA-GCN 模 型 仍 可 以 保 持 在

60%左右 的 准 确 率,性 能 最 优。该 实 验 表 明 本 研 究 的

CRCPA-GCN模型具有更好的对抗鲁棒性。

图8 不同攻击强度对抗下的识别性能图

Fig.8 Recognition
 

performance
 

under
 

different
 

attack
 

intensities

2.5 消融实验

  为了更好的评估模型组成部分对最终性能的影响,本
章通过一系列消融实验来评估模型中关键模块的作用。
这些实验有助于明确哪些模块对于模型的识别精度有显

著影响。
本消融实验主要通过逐步移除模型中的某些部分来

执行,具体的模型实验如表3所示,模型1是在CRCPA-
GCN整体网络中同时移除了CPCA注意力模块和GCNet
注意力模块的模型;模型2是在CRCPA-GCN整体网络中

移除了CPCA 注意力模块的模型;模型3是在 CRCPA-
GCN整体网络中移除了GCNet注意力模块的模型。以上

各个模型均在相同的实验环境下进行。

表3 消融后各模型的分类性能

Table
 

3 Classification
 

performance
 

of
 

each
 

model
 

after
 

ablation %

模型 3shot 5shot 10shot 15shot 20shot

模型1 26.19 35.56 59.78 78.94 90.68

模型2 27.90 39.44 60.75 83.25 93.72

模型3 33.84 48.59 68.81 86.34 94.13

CRCPA-GCN 34.50 53.09 70.63 87.47 95.81

  由表3实验结果可知,移除CPCA注意力模块后即模

型2,对CRCPA-GCN模型的性能有显著影响,特别是在

10
 

shot的条件下,识别准确率下降了近10%,这一现象突

出了CPCA注意力模块在特征提取过程中的关键作用。
同样,当 GCNet注意力模块被移除时即模型3,CRCPA-
GCN模型在各个小样本的学习场景下,准确率均有不同程

度的下降,表明GCNet注意力模块捕捉的全局上下文信息

对于模型准确率进一步提高有显著作用。
消融实验结果表明,CRCPA-GCN模型中的每个关键

模块都对最终的性能有相应的贡献。CPCA和GCNet注

意力模块的引入显著增强了模型的特征提取和识别能力。

通过本章的消融实验,证明了CRCPA-GCN模型中关键模

块重要性。同时消融实验的结果强调了在设计高性能SEI
网络模型时,考虑多尺度特征提取和全局上下文信息整合

的必要性。
此外,在评估CRCPA-GCN模型分类效果时,混淆矩

阵提供了一种直观的方法来理解模型在不同样本数量下

的分类性能。图9为CRCPA-GCN模型在20
 

shot条件下

模型测试结果的混淆矩阵,由图可知,该学习场景下混淆

矩阵的对角线值明显增加,表明模型随着训练样本数量的

增加模型的分类性能也有所提高,进一步验证了该模型的

识别分类性能。
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图9 20
 

shot条件下测试结果混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

of
 

test
 

results
 

under
 

20
 

shot
 

condition

3 结  论

  本研究提出了一种高效的SEI模型CRCPA-GCN,它
在小样本学习场景下展现出了优异的性能。通过精心设

计特征提取网络和数据重构网络,将复数卷积与CPCA和

GCNet注意力模块相结合,实现了对信号关键特征的高效

提取和整合。此外,通过类重构和对抗训练策略,CRCPA-
GCN模型在抵御攻击方面展现出了更高的鲁棒性。尽管

CRCPA-GCN模型已取得显著成果,但其仍有改进和扩展

的空间,如何在不降低模型性能的前提下,降低计算资源

的需求,可以 作 为 CRCPA-GCN 模 型 未 来 的 拓 展 研 究

方向。
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