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基于时序注意力的不平衡辐射源个体识别方法

高龙，吕友彬，王甍娇，张威，李湉雨，徐从安
（海军航空大学二院，山东 烟台 264001）

摘 要：针对辐射源个体识别中存在的数据长尾分布显著、采样特征维度高的问题，提出一种基于时序注意力

的改进辐射源个体识别算法。通过构建多尺度特征融合模块整合不同时序粒度下的特征信息，设计身份感知时

序注意力模块，通过生成并嵌入身份自适应注意力权重，促使模型聚焦样本数量少的个体和身份相关时序特征。

在实采AIS数据集和公开ADS-B数据集上的实验表明，所提算法识别准确率分别达到94.89%和93.23%，且在3 dB

低信噪比下准确率下降2%以内。
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Method for imbalanced specific emitter identification 
based on temporal attention

Gao Long, Lyu Youbin, Wang Mengjiao, Zhang Wei, Li Tianyu, Xu Cong’an
No.2 School, Naval Aviation University, Yantai 264001, China

Abstract: To address the problems of prominent long-tailed data distribution and high-dimensional sampling features in 

specific emitter identification (SEI), an improved SEI algorithm based on temporal attention was proposed. By construct‐

ing a multi-scale feature fusion module to integrate feature information under different temporal granularities, and de‐

signing an identity-aware temporal attention module that generates and embeds identity-adaptive attention weights, the 

model was encouraged to focus on individuals with a small number of tail samples and identity-related temporal features. 

Experiments on the self-collected AIS dataset and public ADS-B dataset demonstrate that the proposed algorithm 

achieves recognition accuracies of 94.89% and 93.23% respectively, and the accuracy decreases by less than 2% under a 

low signal-to-noise ratio (SNR) of 3 dB.
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0　引言

随着全球海上交通运输的持续发展，针对偷

渔、走私、非法入侵等非协作式目标的身份识别已

成为交通管控与安全保障的核心需求。此类目标常

通过篡改船舶自动识别系统（automatic identifica‐

tion system, AIS）、广播式自动相关监视（auto‐

matic dependent surveillance-broadcast, ADS-B）的

身份广播信息来躲避监管，导致仅依靠AIS/ADS-B

系统直接解读的目标数据失去可靠性。但在AIS、

ADS-B或其他通信系统中，其射频信号中均蕴含
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由发射机硬件电路固有缺陷（如振荡器相位噪声、

功率放大器非线性失真等）产生的独特指纹特征，

这种物理层特征不受上层数据篡改的影响，为非协

作式目标的真实身份溯源提供了关键依据[1]。因

此，作为提取并利用该类特征的核心技术，辐射源

个体识别（specific emitter identification, SEI）在海

上交通管理、航空监视等民用场景中发挥不可替代

的作用，在频谱管理与网络安全等领域具有重要的

研究价值与应用前景[1-2]。

针对SEI任务，学术界已提出多种方法，总体

上可划分为传统机器学习方法与深度学习方法两大

类[3-4]。传统机器学习方法主要依赖人工设计的统

计特征，通常需要大量人力时间，且难以适配硬件

缺陷导致的非线性特征，在复杂实际场景中往往表

现有限。随着深度学习技术在特征自动学习领域的

突破，SEI方法逐渐向数据驱动方向演进，相关学

者围绕模型结构设计、关键特征强化等方面开展了

系列研究。在结构设计方面，Ding等[5]提出基于卷

积神经网络（CNN）提取通用软件无线电外设

（universal software radio peripheral, USRP）信号的

双谱特征，通过监督降维后实现辐射源身份识别，

以挖掘信号高阶统计特性中的指纹信息；Pan等[6]

将信号经希尔伯特变换转换为灰度图，实现了时域

信号到空间特征的转化，再利用深度残差网络挖掘

视觉差异完成SEI任务；Wong等[7]通过卷积神经网

络提取信号以同相/正交（in-phase/quadrature, IQ）

不平衡特征，以充分利用硬件非线性引入的固有差

异，为辐射源身份鉴别提供了新的特征维度；

Wang 等[8]针对复数值卷积网络的计算负载问题，

设计稀疏结构选择策略并结合知识蒸馏技术，在压

缩模型规模的同时保障识别精度，兼顾了效率与性

能；Tu等[9]将复数值网络应用于自动调制分类，为

复杂信号处理设计了基于复值神经网络的模型架

构；段可欣等[10]设计了融合双谱特征的雷达辐射

源个体识别方法；Zhou等[11]构建混合CNN-Trans‐

former架构，通过在前端采用大核卷积模块捕捉射

频信号的局部时频纹理特征，后端接入ViT模块实

现全局特征依赖的建模，以提升识别准确率。在关

键特征强化方面，Zhai 等[12]提出高频增强 Trans‐

former模型，通过在Transformer的注意力层前增加

高频特征提取子模块，结合小波变换分离信号的高

频分量并赋予更高权重，强化高频指纹的捕捉能

力。Qian等[13]在多尺度神经网络中引入通道注意

力机制，融合输出特征与原始信号构建多级字典，

通过主成分分析实现稀疏表示识别，强化了关键特

征的表征能力；谭凯文等[14]提出融合代价敏感学

习与半监督生成对抗网络（GAN）的 SEI方法 IC-

SGAN，通过对抗生成进行数据增强，提升类不平

衡及标签缺失下的识别准确率。这些方法均凭借数

据驱动的自动特征提取能力，在不同应用场景下展

现出优于传统方法的识别性能。

虽然相关研究已取得长足进步，但面向实采辐

射源信号的SEI依然面临很多挑战。首先，数据分

布呈现显著的长尾特性。由于船舶或航空器的运行

模式高度不均衡，高频出现的部分个体样本充足，

而大量低频个体（尾部个体）样本稀缺，部分个体

的样本数在总样本中占比不足 1％[5]。这种长尾分

布导致传统分类模型容易过拟合头部个体，而对尾

部个体的识别准确率急剧下降。其次，信号特征维

度高且结构复杂。AIS与ADS-B信号以 IQ复数时

序形式存在，其个体指纹主要体现在幅度、相位及

其随时间变化的细微模式中。现有基于时频图、谱

图等二维图像的分类方法在将一维 IQ信号转换为

二维表示的过程中会引入信息损失，且无法充分捕

捉时序相关性[8]。最后，实际电磁环境中的多径衰

落、噪声干扰与频率偏移等因素进一步加大了特征

提取的难度，尤其在低信噪比条件下，有效特征的

提取更加困难[15]。上述问题在实采数据中通常耦

合出现，而非独立存在。如在使用辐射源信号接收

器日常采集船舶信号过程中，AIS 信号强度弱且船

舶处于海面导致接收角度差，噪声干扰显著，且不

同船舶繁忙程度不同导致个体数量存在较大差异。

因此，亟待设计同时解决上述问题的算法以提高模

型在真实任务上的实用性。

针对不平衡、噪声多、维度高等问题，现有方

法主要从数据处理、模型设计和半监督学习3个方

面开展研究[1,10]。在样本不平衡方面，现有方法主

要从生成对抗网络、损失函数优化等方面优化少数

类个体的学习。例如，Zhang等[16]提出结合生成对

抗网络与格拉姆角场（Gramian angular field, GAF）

方法，先通过GAF将一维时域射频信号映射为二

维图像格式，以强化幅值关联特征的可视化表达，

再利用GAN的生成器学习少数类样本的分布规律，

以补充少数类个体信号样本；谭凯文等[14]提出 IC-
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SGAN设计代价敏感损失缓解优势样本导致的梯度

传播失衡，改善分类器在类不平衡数据集上的识别

性能；Fu等[17]提出了半监督特定辐射源识别方法，

利用度量对抗训练技术，有效利用未标记样本，提

高在长尾分布数据上的识别性能；Wang等[18]提出

了自监督对比框架，用于在有限标记数据条件下进

行辐射源识别，利用未标记样本提供辅助信息和正

则化约束，有效缓解了长尾分布问题；Zha等[19]提

出解耦表示学习方法，将网络训练分为特征学习与

分类器平衡两个阶段，通过第二阶段的重采样或重

加权等方式纠正长尾分布带来的偏差。这些方法主

要通过生成或重加权少数类个体以均衡不同类别对

模型的影响，这也是提升模型对少数类个体适配性

的经典方法，但未考虑通过结合个体身份信息实现

少数类个体对模型的引导学习。在噪声鲁棒模型构

建方面，第一类方法在特征学习阶段动态抑制噪声。

例如，Deng等[20]通过引入门控局部注意力模块，利

用门控机制过滤信号中的噪声等冗余局部特征，仅

保留与射频指纹强相关的分量，以增强身份相关特

征的学习效果；Xu等[21]提出了基于深度残差收缩网

络的鲁棒辐射源识别方法，能够有效处理噪声和不

平衡数据，提升了在长尾分布条件下的识别能力。

这一类方法聚焦特征层面的噪声过滤，且动态调整

策略多为全局统一设置。第二类方法通过优化模型

架构提升抗噪声能力。例如，Shi等[22]提出嵌入先

验知识的Transformer方法，通过将射频信号的先验

知识编码为知识嵌入向量，融入Transformer的自注

意力层，帮助模型在噪声干扰下聚焦有效指纹特

征；Huang等[23]提出的信道鲁棒Transformer模型引

入了信道归一化模块，其对输入信号的信道特征进

行实时估计与归一化，消除信道畸变和噪声等对指

纹特征的影响；Liu等[24]提出了通过深度集成学习

进行多特征融合的辐射源识别方法，提高了算法对

低信噪比环境的鲁棒性。这一类方法通常引入特征

提取能力更强的Transformer等模型或者用集成学习

来提高特征学习的稳定性，容易出现数据过拟合，

且较少考虑辐射源信号特点。第三类方法通过训练

前处理数据以降低噪声影响。例如，Satija等[25]提

出基于变分模态分解（VMD）的特征预处理方法，

通过VMD将信号自适应分解为多个本征模态分量，

依据分量的中心频率与能量占比筛选出含有效指纹

的分量，过滤噪声主导的冗余分量，为后续深度学

习模型提供更纯净的输入特征；Tao等[26]针对标签

噪声条件下的辐射源识别问题，提出了样本选择和

正则化技术，通过最大期望（EM）和损失函数正则

化，提高了模型在噪声标签数据下的识别性能；段

可欣等[27]针对噪声污染的问题，提出无监督聚类识

别错误标签结合有监督投票纠正的一体化解决方案。

这些方法的筛选标准多为静态设置，且双阶段方式

缺乏端到端的有效协同。总体而言，这些方法同样

未考虑通过显性结合身份信息进行引导，并且通常

采用静态策略实现特征融合。

在高维特征方面，辐射源接收器所采集时序数

据多为采样点数高于500的高维数据，这类数据虽

能保留硬件非线性、无意调制等细微指纹信息，但

易伴随特征冗余、信息稀疏的问题。针对该问题，

常见解决方法为针对性设计深度学习网络结构。例

如，谭凯文等[14]针对1 000维时序信号，通过多尺

度拓扑模块（multiscale topological block, MTB）提

取不同尺度下的高维特征，结合代价敏感损失缓解

高维数据中类别不平衡带来的梯度偏差，但该方法

同时考虑了高维、长尾、白噪声等问题，并以

GAN为基础结构，但需要大量数据训练且稳定性

较差，因此该方法对低噪声、少量个体的识别任务

较为有效；Xu等[21]将ADS-B的 4 800维高维 IQ信

号进行拼接，采用残差收缩网络的软阈值机制，剔

除高维数据中的噪声特征，以提高噪声鲁棒性，但

该方法基于所构造个体数量相对较少的平衡数据集

进行验证，未考虑长尾分布，因此也未考虑对少数

个体的加权；Wang等[28]提出单一模型难以兼顾局

部细节特征和全局依赖关系，针对 2 034维输入信

号设计CNNFormer模型优化编码机制，通过CNN

残差网络提取局部特征，通过Transformer 自注意

力机制捕捉全局依赖，但该方法未考虑长尾分布，

且Transformer的自注意力权重仅依赖特征本身自

适应学习，易受冗余特征干扰；谢军[29]提出单一

域提取方法容易遗漏高维数据包含的复杂时域和频

域特征，因此针对单通道2 048维 IQ信号构建双分

支卷积神经网络架构，通过短时傅里叶变换

（short-time Fourier transform, STFT）和信号时域功

率挖掘分别提取频域和时域特征后再进行多域特征

融合，但该方法未考虑分布与噪声问题，且所采用

的短时傅里叶变换方法对噪声敏感。另一类方法是

首先通过传统算法进行特征降维与选择，再设计识
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别模型。例如，刘高辉等[30]认为高维数据的非线性

特性难以通过单一特征维度刻画，因此通过变分模

态分解方法分解高维信号，然后保留相关性低的特

征分量，再分别提取时域、频域、熵等特征并拼

接，以获得表征能力更强的多域特征向量，但该方

法未考虑高维信号的时序依赖性，且直接拼接多域

特征的方式难以动态适应高维冗余特征；顾楚梅

等[31]针对高维数据不相关特征和冗余特征多的问

题，先通过随机森林、XGBoost等嵌入式方法快速

筛选高维特征以避免维度灾难，再利用封装式方法

选择最优特征子集，双阶段压缩高维特征空间。这

种双阶段方式性能依赖预先筛选特征的质量，难以

与后续识别模型形成端到端优化。此外，相关方法

也通常假设数据分布均匀，未考虑分布偏差对特征

学习带来的影响。综上所述，虽然上述方案在应用

于针对性困难场景时效果较好，但通常针对单一问

题场景进行研究，针对复杂场景下的耦合问题研究

较少。谭凯文等[14]综合考虑了上述3个问题，但该

方法主要在包含10个个体的数据集上进行了验证，

未考虑较多个体场景，且其不平衡场景相对简化，

非严格的长尾分布；而且，相关方法通常采用静态

策略进行特征融合，未考虑动态适配高维信号的冗

余分布、噪声强度及个体特征差异。此外，现有方

法多依赖数据驱动，未考虑通过显式嵌入身份信息

的方式增强对个体身份的学习。

为解决上述问题，本文提出面向长尾分布、高

维特征的辐射源个体识别算法，实现了实采辐射源

个体数据的有效识别，主要贡献如下。

1) 针对传统时序注意力缺乏身份信息引导、

易聚焦冗余区域导致模型学习出现偏差的问题，提

出了身份感知的时序注意力机制，通过将离散辐射

源身份标签转化为高维连续嵌入向量，在注意力权

重学习中融入身份先验知识。该机制不仅能强化高

维数据中与特定身份相关的关键时序特征并抑制噪

声干扰，还能通过动态样本重加权实现对长尾分布

中少数个体样本的隐式上采样，从而缓解头部个体

主导的训练偏差，提升尾部个体的识别性能。

2) 针对高维 IQ信号时序相关性复杂、单一尺

度特征难以充分表征的问题，设计适配 IQ信号的

多尺度特征学习模块，构建四分支并行架构，通过

不同步长的平均池化与线性上采样操作，覆盖从原

始尺度到
1
8
尺度的多时序粒度特征，既保留了信号

的局部瞬时模式，又捕捉了全局结构信息，有效增

强模型对辐射源细粒度指纹特征的区分能力，同时

避免了传统时频转换带来的信息损耗。

3) 构建 1D残差主干网络、身份感知时序注意

力与多尺度特征融合模块协同的端到端识别框架，

并结合余弦归一化分类器与交叉熵损失，协同实现

高维特征冗余抑制、低信噪比信号特征提取与不平

衡场景下少数类分布偏差纠正，最终实现辐射源个

体的准确识别。

1　特征提取模块设计

针对辐射源个体识别任务中 IQ信号时序特性

适配难、数据长尾分布及噪声干扰强等问题，本文

提出一种融合身份感知时序注意力与多尺度特征融

合的改进残差网络模型。模型以原始 IQ双通道信

号为输入，通过1D残差主干网络的浅层特征学习、

多尺度特征融合模块的细粒度信息整合、身份感知

时序注意力模块的关键特征强化，最终实现端到端

的辐射源个体身份判别，整体框架如图1所示。

1.1　基于残差网络的浅层特征学习

为从辐射源 IQ信号中逐层挖掘从局部瞬时特

征到全局结构特征的高阶表征，模型采用 1D残差

主干网络设计，通过跳跃连接缓解深层网络训练中

的梯度消失问题，同时适配时序信号的长程依赖性

建模需求。

为捕捉 IQ信号的时域特性，避免跨域转换导

致的信息损耗，模型采用 1D卷积直接对时序信号

进行特征提取。网络以原始 IQ信号为输入，首先

通过初始 1D卷积层对双通道信号进行时域特征初
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图1　所提模型整体框架
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步编码、通道升维与时序下采样，滤除冗余噪声并

强化有效时域模式，形式化为

Finit = ReLU (BN (Conv1D ( XIQ,kernelsize =

15,stride = 2,padding = 7,outchannels = 64 ) ) ) (1)

该初始卷积层为 1D结构以匹配时序信号的单

向性特征，卷积核大小设为 15，从而覆盖更长的

时序窗口以捕捉局部相关性，并确保时序长度下

采样为原始长度的
1
2
，同时将通道数从 IQ信号的

2维提升至64维，实现特征维度的有效升维，使数

据具备更丰富的局部时域模式表征。然后接批归一

化（BN）与 ReLU 激活函数，最终获得 Finit ∈ 
RB × 64 × L1，其时序维度为L1 =

L
2
。

初始特征Finit 经MaxPool1D层进一步下采样，

使时序长度变为 L2 =
L1

2
=

L
4
，然后输入四层残差

层，通过逐层扩大感受野，实现从局部瞬时特征到

全局结构特征的递进提取。每层残差层由两个 1D

残差块（BasicBlock1D）堆叠组成，每个残差块均

包含卷积、批归一化、ReLU的两级特征变换，获

得残差块输出特征，可形式化表达为

Fout =

ReLU (BN (Conv1D2( )ReLU ( )BN ( )Conv1D1 ( Fin ) +

Fshortcut) ) (2)

其中，Fin为残差块输入特征，Conv1D1与Conv1D2

均为卷积核尺寸为 3的 1D卷积层，通过设置 pad‐

ding=1进行对称填充以保持时序长度不变，适配时

序信号的局部关联性建模；Fshortcut 为跳跃连接分

支，当输入输出的通道数或时序长度不匹配时（如

第2~4残差层的第一个残差块），通过在1D卷积中

设置步长为2进行下采样，实现通道数同步升维和

时序长度同步下采样，确保残差融合的有效性。当

维度完全一致时（如第一层的残差块及各层第二个

残差块），直接采用恒等映射，确保残差融合的有

效性与梯度传播的通畅性。

四层残差层的通道数随网络深度逐步提升，形

成特征抽象递进的层级结构。其中，第一层通道数

为64，通过两级残差块强化局部时域特征的精细表

征，时序长度维持L2 =
L
4
。第二层的第一个残差块

通过stride=2的卷积，将通道升维至128且时序下采

样至L3 =
L2

2
，在提升特征抽象度的同时压缩冗余

时序信息；第二个残差块保持维度不变，深化特征

表达。第三层进一步通过步长为2的卷积将通道数

扩展至256，时序长度下采样至L4 =
L3

2
，扩大感受

野以捕捉更广泛的时序依赖性。第四层完成最终的

特征升维与时序下采样（L5 =
L4

2
），形成 512维的

高维抽象时域特征，强化个体差异的表征能力。

通过四层残差层的递进式特征提取，网络最终

输出深层时域高阶特征 Fdeep ∈ RB × 512 × L5，其中

512维通道体现特征的高维抽象能力，L5为最终时

序长度。通过上述设计，模型充分学习了 IQ信号

的时序结构信息与个体特异性模式，实现了基于

1D卷积与残差结构的时域特征深度挖掘。

1.2　多尺度特征融合

为了充分挖掘辐射源信号的多尺度时频特征，

本节设计了多尺度特征融合模块，以整合不同尺度

下的特征信息，提升模型对细粒度个体差异的表征

能力，其结构如图2所示。

该模块采用多分支并行架构，对输入特征Fdeep

（时序长度为 l，通道数为n）分别进行多尺度处理。

设置 4个并行分支，其中，分支 0对输入直接进行

卷积、批归一化和 ReLU 激活以提取原始尺度特

征；分支 1～分支 3分别通过步长为 2、4、8的平

均池化下采样后，经卷积、批归一化、ReLU激活

提取多尺度特征，再通过线性上采样插值恢复至原

始长度。设第 i 个分支的输出为 Xi ∈ RCi × L， i =

0,1,2,3，最终经特征拼接操作得到融合特征

Xconcat = Concat ( X0,X1,X2,X3 ) (3)

随后，通过 1×1卷积、批归一化和ReLU激活

函数完成通道维度的融合与变换，最终输出特征

f ∈ RB × C × L。该模块通过多尺度特征的互补融合，

实现了对辐射源信号在不同时序粒度下的特征表达

1D20
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8)
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l×n

l×n
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×n
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图2　多尺度特征融合模块结构
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能力的增强，为后续个体感知时序注意力机制提供

了丰富的多尺度特征基础，从而提升辐射源个体识

别任务中模型对细粒度差异的区分能力。

1.3　身份感知的深层特征学习

不同辐射源个体的关键识别特征在时序维度

上的分布具有显著差异性，并且混杂着信道噪声、

环境干扰及冗余时序信息。传统时序注意力机制仅

依赖原始特征自适应学习权重，缺乏身份信息的显

式引导，易导致注意力聚焦于非特异性冗余区域，

降低识别鲁棒性。为此，本文设计身份感知的时序

注意力模块，将离散的辐射源身份标签转化为连续

的高维嵌入向量，通过身份信息与时序特征的跨模

态交互，生成身份自适应的时间步注意力权重，以

提取目标辐射源关键时序特征，同时抑制噪声与冗

余信息的干扰。具体而言，该模块包含以下 4 个

部分。

1) 身份标签嵌入。为将离散的身份标签转化

为可参与特征交互的连续向量，设计嵌入层实现标

签的高维空间映射。该层通过学习一个可训练的嵌

入矩阵E ∈ RN × C，其中，N为辐射源个体数，C=

512为嵌入维度。将每个身份标签 yi ∈ y映射为对

应的身份嵌入向量eyi
∈ RC，可形式化为

eyi
= EIyi

(4)

其中，i ∈ [1,B ]，Iyi
∈ RN为身份标签 yi对应的独热

编码向量。通过该映射，离散的身份信息被转化为

连续的高维特征，且在训练过程中，嵌入矩阵E会

自适应调整，使同一个体辐射源的嵌入向量距离更

近，不同个体距离更远，从而编码辐射源的身份特

异性信息。对于整个批次，通过矩阵相乘形式获得

身份嵌入输出ey ∈ RB × C，可形式化为

ey = Embedding ( y,E ) (5)

2) 时 序 维 度 对 齐 。 由 于 身 份 嵌 入 向 量

ey ∈ RB × C 缺乏时序维度，无法直接与时序特征

Xconcat进行交互，因此，通过时序维度广播对齐操

作扩展其维度。该操作将每个样本的身份嵌入向量

在时序维度上重复L次，使嵌入向量与时序特征的

维度完全匹配，可形式化为

eexpanded
y = Repeat (ey ⊗ 11 × L ) ∈ RB × C × L (6)

其中，11 × L 为 L 维全 1 向量，⊗表示外积运算，

Repeat (⋅)表示按时序维度的重复操作，最终将身份

嵌入向量扩展为与时序特征同维度的张量。

3) 跨模态特征交互。为使身份信息能够有效

引导时序特征的注意力分配，采用通道维度拼接策

略实现身份嵌入与时序特征的跨模态交互。将对齐

后的身份嵌入张量 eexpanded
y 与Xconcat在通道维度上拼

接，从而在保留原始时序特征的细节信息的同时融

入了身份特异性引导信息，可形式化为

featconcat = Concat ( Xconcat,e
expanded
y ; dim = 1) ∈ RB × 2C × T

(7)

其中，Concat (⋅ ; dim = 1) 表示沿通道维度拼接，

2C为融合后的特征通道数。

4) 自适应注意力生成。为从融合特征中自适

应学习每个时间步的重要性，设计轻量级卷积注意

力生成器，通过维度压缩与非线性映射生成时间步

注意力权重。首先通过1×1卷积将融合特征的通道

数从 2C压缩至隐藏维度D，在不破坏时序结构的

前提下压缩通道维度，降低计算复杂度；然后经批

归一化和ReLU激活引入非线性，通过第二个 1×1

卷积将通道数压缩至1，得到原始注意力分数；最

后经Sigmoid激活函数将分数映射至[0,1]区间，得

到时间步注意力权重为

α = Sigmoid (Conv1D                                     

(ReLU (BN (Conv1D (featconcat ) ) ) ) ) (8)

其中，αi,1,t表示第 i个样本第 t个时间步的注意力权

重，权重越大表明该时间步包含的辐射源身份特异

性特征越丰富。再将生成的注意力权重与原始时序

特征 f进行逐元素相乘，实现对关键时序特征的增

强和冗余信息的抑制，表示为

featweighted = f⊙α ∈ RB × C × T (9)

其中，⊙表示张量的逐元素乘积运算。加权后的

特征 featweighted 将作为后续分类器的输入，为辐射

源个体识别提供更具身份判别性的时序特征表示。

基于上述步骤，所设计模块能够将身份先验信

息注入注意力机制，引导模型关注与特定身份个体

相关的判别性时序模式；然后，通过动态样本重加

权实现对少数个体样本的隐式上采样，缓解了长尾

分布带来的训练偏差，并抑制噪声时段、增强关键

信号段，提升了个体特征的内部紧凑性与外部可分

性，最终提升模型在不平衡个体上的识别性能。

在模型推理测试阶段，由于测试集的真实标签

不可得，因此，构造所有身份嵌入向量的均值作为

代理身份信息，可形式化为
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Eavg =
1
N∑i = 1

N

Embedding (i ) (10)

该设计保证了模块在测试时的可行性与稳定

性，同时保持了身份语义信息的统计特性。

1.4　全局身份特征聚合

加权后的特征 featweighted 包含了沿时序维度分

布的、经身份信息引导强化的高阶判别特征。为适

配最终分类任务的全局特征需求，本文通过多步聚

合与维度转换操作，压缩时序冗余并强化核心身份

特征表征。

首先，采用卷积、BN、ReLU和自适应平均池

化对 featweighted 的时序维度进行全局压缩，将任意

长度的时序特征映射为固定维度的全局特征向量，

以消除时序维度差异，保留核心时域结构信息，可

表示为

Fpool = AdaptiveAvgPool1D (featweighted,out = 1) ∈
RB × 512 × 1 (11)

该操作整合了 IQ信号时序上的幅度变化规律、

相位连续性等个体差异化信息，形成初步的全局特

征表征。

随后，通过 1D卷积与激活函数，进一步紧凑

特征并降低维度冗余。其中，第一级 1 维卷积将

512维通道特征压缩至128维，后接ReLU激活函数

引入非线性，强化特征判别能力，可表示为

Fconv1=ReLU (Conv1D ( Fpool,in=512,out=128) ) (12)

2　分类损失函数设计

2.1　分类器设计

为适配辐射源数据显著的长尾分布特性与低信

噪比场景下的识别需求，提升少数个体样本特征的

类间辨识度，同时强化分类边界的可区分性，引入

余弦归一化分类器作为分类头。具体而言，首先，

使用1维卷积将128维特征进一步映射至4维，通过

Softmax激活函数初步生成概率分布特征，可表示为

Fconv2 = Softmax (Conv1D ( FConv1,in = 128,out = 4) ) ∈
RB × 4 × 1 (13)

然后，特征FConv2经维度压缩去除冗余单时序

轴后，输入余弦归一化分类器完成辐射源身份预

测。该分类器通过余弦归一化机制增强特征类间分

离度，将 4维特征映射至N维的身份概率分布，N

即辐射源个体总数，上述操作可表示为

Pb,c = CosNormClassifier ( FConv2 ) ∈ RB × 30 (14)

其中，Pb,c ∈ [ 0,1]表示第 b个样本属于第 c个辐射

源个体的概率，满足∑
c = 1

30

Pb,c = 1。模型通过交叉熵

损失函数优化整个特征提取与分类网络的参数，实

现对N个辐射源个体的身份判别。

2.2　交叉熵损失函数

针对辐射源识别的个体身份预测任务，模型采

用标准交叉熵损失函数作为训练优化目标，以直接

度量模型预测身份概率分布与真实身份标签分布的

差异，引导模型学习具有强判别性的辐射源个体指

纹特征。具体而言，交叉熵损失直接度量预测概率

分布P与真实标签分布Y的差异，引导模型学习具

有强判别性的辐射源指纹特征，数学表达式为

LCE = - 1
B∑b = 1

B ∑
c = 1

N

Yb,c log ( Pb,c + ϵ ) (15)

其中，B为训练批次大小；Yb,c ∈ { 0,1 }为第b个样本

的真实独热标签，对应真实个体的元素位置 c取值

为1，其余为0；N为辐射源个体总数；ϵ = 10-8为极

小值，用于避免Pb,c = 0时对数运算出现数值错误。

2.3　模型优化步骤

本文提出的算法的伪代码如算法1所示。

算法 1 基于注意力残差网络的辐射源识别训

练算法

输入　辐射源 IQ数据集D、批次大小B、初始

学习率 lr、训练轮数Tmax

输出　训练好的辐射源识别模型Model

1)初始化Model（包含1D残差主干网络、时序

注意力模块、线性分类器）

2)初 始 化 优 化 器 Optimizer （Adam， 学 习

率为 lr）

3)初始化损失函数L，t = 0

4)while t < Tmax do

5)     从 Dtrain 中按 B=64 采样，得到批次数据

Xbatch和标签ybatch

6)     前向传播，获得对输入批次中个体的身

份预测概率标签

7)     计算损失并进行反向传播

8)     优化器更新模型参数

9)     在测试集上计算验证准确率accval

10)   若 accval高于历史最优值，则保存当前模

型为最佳模型

11)       t=t+1
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12) end while

13) 返回最佳模型Model

3　实验分析

为系统验证本文所提算法的有效性，首先详细

说明实验所用的两类实采数据集，然后明确对比算

法的选型与参数配置，同时给出实验的软硬件环境

及核心评价指标，最后从不同算法性能对比、噪声

鲁棒性、长尾样本识别效果及消融实验等维度进行

实验结果分析与讨论。

3.1　数据集介绍

为评估所设计的辐射源识别模型性能，采用两

个真实场景下采集的辐射源信号数据集开展实验，

分别为自采的船舶AIS辐射源长尾识别数据集与公开

的飞机ADS-B实采数据集，其样本量分布如图3所

示，所采集AIS数据集I、Q信号频谱如图4所示。

1) 船舶AIS辐射源长尾识别数据集

该数据集采集自中国山东省烟台市烟台港附近

海域。数据采集设备为 SM200C 信号采集仪，专

门用于捕获民用船舶自动识别系统的 AIS 辐射源

信号，采集频段设置为161.975 MHz，信号带宽为

25 kHz。采集完成后，通过人工标注方式对原始信

号数据进行清洗，确保数据标签的准确性与可靠

性。为获取结构化辐射源信息，本文完成了AIS辐

射源信号自动检测与解调算法，依据AIS数据编码

协议对采集的原始信号进行解调处理，最终得到多

维数据信息，包括以 IQ复数数据形式存储的船舶

AIS辐射源射频信号等。

所构建数据集包含 30个不同的民船辐射源个

体，各个体样本数量按频次呈现典型的长尾分布特
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征，且符合Zipf分布规律，如图3(a)所示，其中样

本数量最多的个体的样本数量达 7 309个，最少个

体的样本数量仅 59 个。尾部个体样本占比不足

1%。数据集中每个采样样本均包含 I、Q两类复数

信号特征，其维度达11 520。此外，由于接收处的

建筑物遮挡和其他信号干扰，所采集数据信噪比

低。因此是一个典型的不平衡、高维、低信噪比辐

射源个体识别问题。为保证训练和测试数据的独立

性和分布一致性，按照每个个体样本数量 6:4的比

例随机划分训练集和测试集，且二者无连续信号片

段重叠。

2) ADS-B实采数据集

该数据集为发布于Science Data Bank数据平台

的公开可获取的实采数据集。数据集采集于2022年

10月 5日，信号采样率设置为 40 MHz，采集对象

为航空器广播式自动相关监视信号，格式为DF=

17。数据集共包含216个数据文件，即216个个体，

每个文件分别对应一架飞机的 I和Q信号数据，采

样特征长度为 4 800点。考虑到个体数量较多，因

此绘制了不同样本数量的个体分布，如图 3(b)所

示，样本量在10个以下的个体有5个，在270个以

上的有2个，因此也是一个典型的维度高、不平衡

问题明显的辐射源个体识别问题。训练和测试集划

分比例为7:3，其他划分方式与AIS数据相同。

3.2　对比算法简介

本文将所设计辐射源个体识别算法与典型传统

算法和深度学习算法进行了对比。在传统算法方

面，为实现对辐射源信号的识别，特征提取过程以

辐射源 IQ复数信号为核心输入，围绕信号的物理

本质与模式差异，构建了统计、频谱、时域、调制

四维度的特征体系，实现原始高维采样点向低维有

效特征的转化。其中，统计特征学习幅度分布（均

值、偏度等）、相位波动（相位差分均值、标准差

等）、IQ分量关联（协方差、相关系数等）及高阶

矩（3阶矩、4阶矩）等，捕捉信号的整体统计规

律；频谱特征基于 1 024 点快速傅里叶变换

（FFT），提取幅度谱能量、相位谱分布、频谱质

心、滚降率及主频信息，刻画信号的频域结构差

异；时域特征通过自相关分析（IQ分量自相关最

大值、尾部均值）、过零率（IQ分量单位时间过零

次数）、能量分布及包络峰值特性，反映信号的时

间动态变化；调制特征则针对辐射源调制特性，提

取幅度变异系数、相位跳变参数、瞬时频率波动及

星座图统计属性（符号平衡度、IQ相关性等），以

区分不同调制模式的信号差异。整个提取过程既通

过人工设计筛选剔除冗余信息，又全面覆盖信号的

多维度物理特性，最终获得 72维的统计特征，为

后续随机森林、XGBoost等分类模型提供了兼具辨

识度与鲁棒性的输入特征。具体对比算法介绍

如下。

1) 随机森林（RandomForest）。随机森林是基

于多棵决策树的集成学习算法，核心特点为抗过拟

合能力强、鲁棒性突出，能高效处理高维数据并捕

捉非线性特征关联。本文设置决策树数量为200棵

以平衡训练效率与泛化性能，将最大树深度限制为

20，最小样本分裂数设为5以抑制噪声干扰，最终

通过多数投票机制输出分类结果。

2) 支持向量机（SVM）。支持向量机基于统计

学习理论，利用核函数的非线性映射能力在高维数

据处理中表现优异，核心特点是能通过寻找最优分

离超平面实现识别，且泛化能力较强，是常用的处

理高维数据的算法。本文采用径向基核函数（ra‐

dial basis function, RBF）并设置 scale模式以自动匹

配特征尺度差异，通过设置正则化参数C=1.0平衡

拟合精度与泛化能力，通过优化核函数与正则化参

数，可挖掘信号特征的弱线性关联，避免高维数据

导致的过拟合问题。

3) XGBoost。XGBoost是基于梯度提升树的集

成算法，其融合了正则化机制与采样技术，能捕捉

数据的细粒度特征差异，训练效率高、泛化能力

强。本文设置200棵决策树并将最大深度限制为10

以控制模型复杂度，采用 0.1的学习率逐步迭代优

化，通过 0.8的子采样与列采样降低特征冗余，结

合L1与L2正则化约束模型权重。

4) 集成模型（Ensemble）。集成模型通过融合

多基模型优势，降低单一模型的偏差与方差，提升

分类稳定性与泛化性能。本文采用软投票机制融合

随机森林、SVM与XGBoost这3个基模型，沿用各

基模型的最优配置以保障性能上限，通过均等权重

整合三者输出的概率分布，最后取最大概率作为最

终分类结果。

5) 多层感知机（MLP）。多层感知机是具备深

层特征提取能力的前馈神经网络，其非线性拟合能

力强，能通过隐藏层自适应学习数据的抽象关联。
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本文设计了 128-64-32 的三层隐藏层结构，采用

ReLU激活函数解决梯度消失问题，同时通过L2正

则化抑制过拟合，选用Adam优化器训练模型，学

习率为0.001，迭代训练100次。

6) LT-SEI[19]。面向长尾分布辐射源识别任务，

设计基于解耦表示学习的两阶段训练框架。首先，

在特征学习阶段使用不平衡训练数据进行信号表示

学习，提取射频指纹特征；其次，在分类器学习阶

段引入平衡采样与渐进平衡采样策略，构建类平衡

数据集以优化分类决策边界。为进一步缓解长尾效

应，设计自适应类权重调节机制，在损失函数中赋

予尾类更高权重，抑制头部类别对梯度的主导影

响；同时结合特征表示与分类器的解耦设计，提升

模型对尾类样本的识别能力。

7) IC-SGAN[14]。该算法针对非均衡个体SEI任

务，利用生成式对抗网络的二元博弈结构，有效利

用无标记数据补充特征信息。在判别网络中嵌入多

尺度拓扑模块与残差单元，强化时域信号的多维分

辨率特征提取；设计非均衡个体损失，通过自适应

权重调节缓解多数类样本的梯度主导问题，以解决

辐射源数据的长尾分布导致的性能下降问题。

8) RSNI-SEI[21]。该算法聚焦低信噪比环境下

的鲁棒性SEI需求，以深度残差收缩网络为核心架

构。通过在非线性变换层引入软阈值函数，自动抑

制信号中的噪声特征，减少干扰对射频指纹提取的

影响；设计自适应阈值子网，为每个 IQ信号样本

动态分配最优阈值。训练阶段采用噪声注入策略，

向输入信号添加不同 SNR的高斯白噪声，提升模

型对复杂信道环境的泛化能力。

3.3　软硬件环境设置

本实验的软硬件环境配置如下：操作系统为

Ubuntu 20.04 LTS，编程语言为Python 3.8，深度学

习 框 架 使 用 PyTorch 1.7.0， 使 用 i9-13900K 和

NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti GPU提供算力支撑，

使用Adam作为优化器，学习率为0.000 2，批次大

小为64，训练轮数为100次。

3.4　评价指标

为了客观衡量各模型在辐射源识别任务中的性

能，针对两个数据集的长尾分布与强噪声特性，选

取准确率（ACC）、精确度（Precision）、召回率

（Recall）、F1分数（F1-Score）4个核心指标进行性

能量化。设TP代表真实为某辐射源的样本被正确

预测，TN代表真实非某辐射源的样本被正确排除，

FP代表真实非某辐射源的样本被误判，FN代表真

实为某辐射源的样本被误判，相关指标计算如下。

1) 准确率，反映模型对所有样本的整体分类

正确性，计算式为

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(16)

该指标用于衡量全局识别正确率，但长尾数据

中头部类别可能拉高ACC，需结合其他指标分析

尾部样本性能。

2) 精确度，反映模型预测结果的可靠性以避

免误判，计算式为

Precision =
TP

TP + FP
(17)

提高该指标能够降低船舶尾部个体的误判率。

3) 召回率，反映模型对真实目标的覆盖性以

避免漏判，计算式为

Recall =
TP

TP + FN
(18)

该指标能够关键适配长尾场景，衡量模型对尾

部小样本的捕捉能力，避免漏判导致身份丢失。

4) F1 分数，用于调和平均精确度与召回率，

平衡准确性与覆盖性，计算式为

F1-Score=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(19)

F1分数作为综合性能核心指标，可避免单一

指标偏差，适配长尾与含噪声数据集的统一性能

衡量。

3.5　实验结果分析

1) 不同算法实验结果对比

不同算法的实验结果如表 1所示。从表 1可以

看出，从数据角度来看，各算法在AIS数据集的效

果普遍弱于在ADS-B数据集的效果，这主要是AIS

数据集维度高、覆盖范围相对较小、海上复杂电磁

环境等导致的设备干扰大，信号噪声更强、相位失

真更明显；且船舶设备型号差异大、非标准化特性

突出，导致辐射源指纹分布更分散，增加了识别难

度；从算法角度来看，传统机器学习算法在两类数

据集上的表现普遍弱于深度学习算法。性能最优的

XGBoost在AIS数据集的ACC为 78.18%，在ADS-

B数据集为78.91%，与深度学习算法差距较大。这

主要是由于该数据集维度高且个体数量多，传统算

法难以捕捉 IQ信号的时序相关性与辐射源硬件指
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纹的细粒度差异；同时，在辐射源识别的长尾分布

场景下，传统算法易因样本量失衡出现头部个体过

拟合、尾部个体欠拟合的问题，导致整体泛化能力

不足，使算法性能有限。

生成式模型和端到端模型的效果均优于最基础

的多层神经网络，表明通过针对性设计卷积结构、

特征学习方法等可以有效提升特征学习能力。生成

式模型 IC-SGAN[14]在两类数据集上表现出较大差

异，且在ADS-B数据集上的效果整体优于AIS数

据集。这种差异主要源于数据集特性。IC-SGAN

采用生成式方法，对1 000维、5个个体的仿真数据

和10个个体的真实数据验证了有效性，所使用数

据的维度和个体数量较少；而 AIS 数据集信号达

11 520维、30个个体且噪声干扰强，生成式模型在

训练中难以充分学习辐射源个体的真实特征分布，

导致生成样本质量不足，进而限制识别性能，且实

测训练不够稳定，容易崩溃。而ADS-B数据集信

号为 4 800维且信噪比高，与文献[14]所处理的数

据集维度类似，其生成架构和多尺度拓扑特征学习

方式可有效增强特征表达能力，因此性能较好。端

到端方法中，LT-SEI[19]和 RSNI-SEI[21]对 AIS 数据

集的高维辐射源信号适配性较强，且稳定性较好，

这是因为端到端框架可直接从原始 IQ信号中逐层

提取多尺度特征，并通过损失函数进一步适配识别

任务，避免了传统人工特征工程的信息损失，同时

其深度网络结构能更精准地捕捉 IQ信号的时序关

联性与辐射源指纹的细粒度差异，因此在高维、不

平衡的数据集上，表现优于传统机器学习算法与生

成式方法 IC-SGAN。RSNI-SEI[21]重点关注平衡场

景下的低信噪比问题，通过自适应软阈值去噪等方

式提升对噪声的鲁棒性，因此该算法在文献[21]中

设置的个体数量较少且样本数量平衡的ADS-B数

据集上的性能较好，在本文所采集的噪声较多、个

体数量较少的AIS数据集上的性能也较好，但该算

法未考虑样本不平衡问题，因此在本文所处理的不

平衡场景下，其性能整体而言有一定下降。

本文提出的算法在 AIS 和 ADS-B 数据集上均

展现出明显优势，通过动态强化 IQ信号的有效特

征、抑制冗余与噪声干扰，所提算法在长尾分布和

高维特征场景下达到高识别精度与鲁棒性。

2) 噪声鲁棒性分析

辐射源信号在实际传播过程中会受到多径衰

落、电磁噪声等信道干扰，而信噪比波动会直接影

响特征提取的可靠性。考虑到高斯白噪声是通信系

统中最典型的背景干扰，因此为验证所提算法在复

杂干扰场景下的鲁棒性，本节实验以公开的ADS-B

数据集为对象，构建基于高斯白噪声的干扰模型，

通过控制噪声功率实现不同信噪比条件，以分析模

型性能变化规律。

实验采用加性白高斯噪声，其概率密度函数满

足正态分布，且功率谱密度在整个频域内均匀分

布，与辐射源信号在环境信道中面临的自然电磁干

扰特性一致。噪声添加过程严格遵循信噪比定义，

信噪比为

SNR (dB) = 10 lg ( Psignal

Pnoise ) (20)

其中，Psignal 为 ADS-B 原始 IQ 信号的平均功率，

Pnoise 为添加的高斯白噪声功率。通过调整 Pnoise，

  表1　 不同算法的实验结果

算法

Random Forest[32]

SVM[33]

XGBoost[34]

Ensemble[35]

MLP[36]

LT-SEI[19]

IC-SGAN[14]

RSNI-SEI[21]

所提算法

AIS

ACC

75.13%

58.87%

78.18%

77.18%

74.04%

83.97%

80.87%

87.62%

94.89%

精确度

76.12%

62.14%

79.05%

77.18%

74.21%

83.86%

82.53%

83.64%

94.97%

召回率

75.23%

59.34%

78.26%

75.68%

74.33%

83.97%

80.87%

87.31%

94.89%

F1分数

73.14%

60.71%

78.65%

76.07%

74.26%

83.92%

81.69%

85.42%

94.88%

ADS-B

ACC

77.15%

47.17%

78.91%

76.78%

77.29%

88.45%

91.06%

87.59%

93.23%

精确度

78.01%

48.22%

79.25%

78.06%

78.12%

88.91%

91.26%

88.17%

93.64%

召回率

77.23%

47.42%

78.27%

77.41%

77.36%

88.45%

91.48%

87.59%

93.23%

F1分数

77.62%

47.82%

78.77%

77.74%

77.74%

88.32%

91.37%

87.45%

93.69%
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使数据集信噪比分别达到 14 dB（对应噪声占比为

20%）、7 dB（对应噪声占比为 40%）和 3 dB（对

应噪声占比为60%），覆盖实际应用中3类典型高、

中、低信噪比干扰环境。ADS-B数据集中不同噪

声下的准确率和F1分数如表2所示。

从表2可以看出，所提算法在不同强度噪声环

境下均展现出最优且稳定的抗干扰性能。具体而

言，在信噪比为14 dB和7 dB的条件下，所提算法

的准确率分别达到93.94%和92.87%，F1分数均保

持在 92%以上；即使在 3 dB的低信噪比极端场景

下，所提算法仍维持 91.96% 的 ACC 和 91.87% 的

F1 分数，性能衰减幅度控制在 2% 以内。相比之

下，RSNI-SEI虽表现出一定的鲁棒性，但其ACC

较所提算法低约 6%，可能与其预置的软阈值去噪

机制过度抑制了弱特征有关。XGBoost受限于传统

特征工程对噪声的敏感性，性能随信噪比降低而持

续下滑。综合来看，所提算法通过身份感知注意力

机制动态聚焦关键时序模式、抑制噪声干扰，结合

多尺度特征网络提取 IQ信号细粒度特征，有效增

强了复杂电磁环境下的特征鲁棒性。

3) 不同样本数量个体识别正确率分析

考虑到所处理数据集的个体数量多，为了进一

步分析所设计算法的有效性，本节按照不同个体的

样本数量由高到低对个体进行排序，然后将个体分

为 0～25%（头部，样本数量最多的 25% 个体），

25%～50%，50%～75%，75%～100%（尾部）共

4组。基于AIS数据集与含60%噪声的ADS-B数据

集，对比其与 XGBoost、RSNI-SEI 的识别性能差

异，不同样本数的个体识别准确率和F1分数分别

如表3和表4所示。 

从表 3和表 4可以看出，后两种采用针对性处

理不平衡个体的方法均呈现出中间两组高，头部其

次，尾部最低的特点，这和算法为实现整体更高准

确率而采取的不平衡个体处理策略相关，而尾部样

本个体分散、数量多但样本少导致区分困难。整体

而言，所提算法在各组个体上均表现出较好的均衡

识别能力，尤其在尾部类性能优势明显，在AIS尾

部类上F1分数达 94.27%，高于对比算法 5%以上。

这主要是由于身份感知注意力机制的动态重加权效

果，使尾部类样本在特征交互中获得更高注意力权

重，有效缓解了样本稀缺导致的欠拟合。

F1分数能够更好地反映个体识别的均衡性，所

  表4　 含60%噪声的ADS-B数据集中不同样本数的个体识别准确率与F1分数

算法

XGBoost[34]

RSNI-SEI[21]

所提算法

ACC

0～25%

80.07%

86.35%

91.66%

25%～50%

79.45%

87.26%

93.20%

50%～75%

73.76%

86.52%

93.11%

75%～100%

54.69%

74.02%

86.81%

F1分数

0～25%

83.44%

89.15%

92.96%

25%～50%

85.07%

91.38%

95.28%

50%～75%

79.82%

91.24%

95.37%

75%～100%

64.36%

79.65%

90.09%

  表2　 ADS-B数据集中不同噪声下的个体识别准确率与F1分数

算法

XGBoost[34]

RSNI-SEI[21]

所提算法

ACC

SNR=14 dB

78.60%

85.78%

93.94%

SNR=7 dB

78.06%

85.30%

92.87%

SNR=3 dB

76.65%

85.58%

91.96%

F1分数

SNR=14 dB

78.14%

85.57%

93.78%

SNR=7 dB

77.55%

84.97%

92.74%

SNR=3 dB

76.11%

85.46%

91.87%

  表3　 AIS数据集中不同样本数的个体识别准确率与F1分数

算法

XGBoost[34]

RSNI-SEI[21]

所提算法

ACC

0～25%

81.58%

85.35%

94.24%

25%～50%

81.68%

90.04%

97.45%

50%～75%

69.36%

81.17%

94.15%

75%～100%

43.42%

83.17%

89.89%

F1分数

0～25%

82.44%

81.27%

94.54%

25%～50%

86.06%

93.67%

97.87%

50%～75%

78.38%

89.83%

96.63%

75%～100%

55.64%

87.58%

94.27%
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提算法在AIS数据集上的F1分数差值为3.60%，低

于其他两种算法，证明其未牺牲少数类性能换取整

体准确率，均衡性较好。在3 dB强噪声ADS-B数据

集上，尾部类F1分数仍达90.09%，与头部类差距仅

2.87%，表明注意力机制与残差结构在噪声抑制与特

征保留间实现了有效平衡，所提算法未偏向头部多

样本类，而是对尾部少样本类也实现了较好的识别，

避免了牺牲少数类性能换取整体准确率的学习偏差。

此外，在含 60%噪声的ADS-B数据集中，所

提算法依然保持较高的稳定性。在该低信噪比场景

下，所提算法在各分组的性能衰减幅度远低于对比

算法：在头部个体和中间个体均保持领先的准确率

和F1分数的前提下，尾部个体的准确率和F1分数

远高于对比算法，衰减幅度最低，证明所提算法在

长尾分布和噪声干扰双重挑战下仍能稳定捕捉尾部

个体的特征。

综上，在AIS和ADS-B两种典型任务场景下，

所提算法对不同样本量辐射源个体的识别性能均较

好，尤其是对尾部少数类的识别准确率与头部个体

的差距较小，表明了算法的均衡性与稳定性，能够

满足实际场景中辐射源样本量不均衡的识别需求。

4) 消融实验分析

为量化验证所提模型中身份感知时序注意力模

块与多尺度特征融合模块的贡献，本节基于AIS数

据集设计消融实验，结果如表5所示。基于残差网

络的基础模型达到了一定的准确率。当引入身份感

知时序注意力模块时，模型性能提升明显，ACC

提升 3.84%，F1分数提升 4.47%，表明通过动态建

模时序维度的特征重要性权重，所提算法能够自适

应聚焦与辐射源身份强相关的关键时序片段，如信

号调制细节、硬件非线性失真特征等，同时抑制电

磁环境中的随机噪声与冗余信息，有效解决了AIS

信号时序跨度大、有效特征稀疏的问题。

在引入身份感知时序注意力模块的基础上，进

一步添加多尺度特征融合模块后，模型准确率进一

步提升了1.48%，表明多尺度特征融合模块与身份

感知时序注意力模块可形成有效协同，前者通过并

行提取不同感受野下的特征弥补单一尺度特征对复

杂辐射源信号表征的局限性，后者则为多尺度特征

分配动态注意力权重，确保关键尺度的有效特征被

优先利用。

5) 训练稳定性分析

所提算法的训练准确率与损失值如图 5所示。

从图 5 可以看出，所设计模型收敛速度快，在约

30 个训练轮次后，准确率基本稳定在 90% 以上。

损失值曲线快速下降并趋于平缓，无明显波动，且

训练过程中无梯度消失现象，这主要得益于多尺度

特征融合与损失函数的协同作用，确保了深层网络

的稳定训练。此外，不同训练次数下测试集的准确

率波动较小，说明模型泛化能力强，具有较好的适

应性和稳定性。

4　结束语

本文针对辐射源个体识别在实际应用中面临的

数据长尾分布显著、高维特征提取效率低等问题，

提出一种基于时序注意力与多尺度特征融合的不平

衡辐射源个体识别方法。该方法基于残差单元作为

主干架构，融合身份感知时序注意力与多尺度特征

融合模块，既通过1D卷积与残差连接捕捉 IQ信号

的时序相关性，又借助身份先验引导的注意力机制

聚焦关键特征、抑制噪声冗余，同时通过多分支并

行架构整合不同时序粒度信息，强化细粒度个体差

异表征；引入交叉熵损失和余弦归一化分类器，缓

解长尾分布导致的训练偏差。基于实测的高维、低

信噪比AIS数据集与公开ADS-B数据集的多维度

实验表明，所提算法在准确率等核心指标上相较于

XGBoost、RSNI-SEI 等主流算法性能提升 5% 以

上，且在高噪声情况下算法性能波动小，鲁棒性优

  表5　 消融实验

身份感知时序注意力

×

√
√

多尺度特征融合

×

×

√

ACC

89.57%

93.41%

94.89%

F1分数

89.46%

93.93%

94.88%
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图5　所提算法的训练准确率与损失值
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势显著，充分验证了所设计模型在高维、低信噪

比、不平衡辐射源识别任务中的有效性与实用性。
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