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一种基于伪标签半监督学习的小样本调制识别算法
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摘　 要：针对有标签样本较少条件下的通信信号调制识别问题，提出了一种基于伪标签半监督学习技

术的小样本调制方式分类算法，通过优选人工特征集、设计高性能分类器以及基于输出概率的伪标签

数据选择方法，构建高效的伪标签标注系统，然后通过该伪标签标注系统与基于深度学习的信号分类

方法配合，实现在少量有标签样本和大量无标签样本条件下的调制方式分类。 仿真结果表明，对 ６ 种

数字信号进行调制识别，在信噪比大于 ５ ｄＢ 时，伪标签算法可将模型识别性能提高 ５％～１０％，该算法

设计简单，具有较大应用价值。
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　 　 通信信号调制方式识别是通信侦察、认知电子

战领域的关键技术之一，在实际战场环境中，由于敌

我双方的非协作特性，使得在还原敌方通信信号、获
取敌方情报信息之前必须进行调制方式识别，此外，
通信信号调制方式识别也为后续的信号解调、比特

流分析、协议识别、信号解密、灵巧干扰等提供了重

要支撑。
调制识别技术发展至今，已逐渐形成两大类基

于似然比的调制识别方法和基于特征的调制识别方

法。 基于似然比的调制识别方法主要是通过计算似

然概率模型估计不同调制方式的概率，然后将各个

信号代入检验，最后判定似然概率最大的为识别结

果。 基于似然比的调制识别算法主要分为 ３ 类［１⁃３］，
但该类方法普适性差的缺点较为明显，由于概率密

度函数都是针对特殊环境提出来的，因此参数微小

的偏差和模型失配都会导致识别率大幅降低。 基于

特征的调制识别方法通过提取信号不同特征搭配分

类算法从而做到对信号的识别，如文献［４］使用高

阶累积量对 ８ 种数字信号进行识别，文献［５］混合

高阶累积量与循环谱特征对信号进行分类，文献［６⁃
７］使用信号熵特征对不同调制信号进行分类。 但

是基于人工提取特征的调制识别算法中，对特征区

分度要求较高，一旦特征对于不同信号辨别性能差，

识别模型效果就会显著下降，因此有必要对自动提

取特征的方法进行研究。
近年来，深度学习在模式识别、计算机视觉等领

域取得了显著突破，利用深度学习的方法自动提取

信号特征并对信号调制方式进行识别也已经取得了

不错的效果，Ｏ′Ｓｈｅａ 等［８⁃９］ 最早于 ２０１６ 年利用有监

督深度学习技术实现调制方式识别，该论文直接使

用卷积祌经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
构建端到端的学习模型，成功对包括 ＷＢＦＭ、ＤＳＢ、
ＢＰＳＫ、１６ＱＡＭ 在内的 １１ 种数字或模拟调制方式进

行了识别。 Ｊｅｏｎｇ 等［１０］学者在论文中提出了一种算

法， 利 用 短 时 傅 里 叶 变 换 （ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）将信号从时域转换为时频域，并通

过深度卷积神经网络提取时频域特征，最终完成了

对 ２⁃ＦＳＫ、４⁃ＦＳＫ、８⁃ＦＳＫ 等 ７ 种调制识别方式的识

别，其在－４ ｄＢ 的信噪比下仍有 ９０％以上的识别正

确率。 Ｍｅｎｇ 等［１１］学者提出了一种联合噪声估计的

调制识别算法，该研究提出了一种巧妙的网络结构，
同时将原始信号数据和信噪比作为神经网络的输

入，仿真结果显示这种算法在不同信噪比下、不同频

偏下的识别成功率已经非常接近理论识别率的上

限。 文献［１２］提出利用时频图的纹理信息进行调

制识别，在大样本条件下，可取得良好的分类效果。
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Ｚｈａｎｇ 等［１３］利用卷积神经网络提取信号 ＳＰＷＶＤ 时

频图特征和 ＢＪＤ 时频图特征并与大量手工特征融

合对 ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ，ＯＦＤＭ 等 ８ 种调制方式进行识

别，在－４ ｄＢ 时仍有 ９２．５％的识别准确率。
虽然基于深度学习的调制识别方法已经取得了

非常显著的成果，但是国内外专家的研究重点都偏

向于有监督深度学习方法，而有监督深度学习方法

需要大量有标签信号样本作为支撑。 但在实际应用

中，一些敏感的军用通信信号由于受敌方保密要求

的限制以及地理环境条件的制约，在平时只能获取

十分有限的信号样本，而这些信号真正到了战场又

会大量出现。 因此，如何利用少量有标签信号结合

大量无标签信号的小样本调制方式识别逐渐成了大

家关注的重点方向之一。 现阶段，国内外针对小样

本调制识别的研究尚处于起步阶段，但在其他领域

已有一些半监督学习算法出现。 半监督学习解决的

就是有标签样本数量较少情况下如何提升模型性能

的问题，其核心思想为结合无标签数据进行优化。
尽管无标签数据没有标签信息但是它们和有标签数

据一样都是从相同的数据源独立同分布采样得到

的，因此它们包含的关于数据分布的信息对优化模

型大有裨益［１４］。 半监督学习方法主要包括自训练

学习方法［１５］、生成式学习方法［１６］ 以及半监督支持

向量机等［１７］。
为了充分利用无标签信号解决小样本调制识别

问题，本文提出了一种基于伪标签半监督学习的小

样本调制识别模型。 该模型通过优选人工特征集结

合高性能分类器为无标签信号进行预测打上伪标

签，然后利用深度学习类方法联合训练带标签样本

与伪标签样本从而实现小样本调制识别。

１　 小样本识别模型

本文采用基于伪标签的半监督学习方法，在仅

有少量有标签信号样本的条件下进行调制方式识

别。 基于伪标签的半监督学习是一种增量算法，算
法流程图如图 １ 所示，在分类器训练部分，首先通过

少量有标签样本提取优选人工特征送入高性能分类

器中进行训练，将信号识别准确率提升到一个较高

水准，此时若环境中存在大量无标签样本，则进入伪

标签生成部分，利用训练好的高性能分类器对无标

签样本进行预测，通过预测的概率对无标签样本进

行排序，给可靠的无标签样本打上伪标签并加入到

训练集中，但该过程并非选择所有的无标签样本均

加入训练集，因为全部无标签样本内包含的错误标

签样本会严重干扰模型收敛。 当环境中无标签样本

不足时，也可利用分类器训练部分模块直接进行信

号分类。
伪标签算法不断迭代增加有标签样本数量，当

有标签样本数量满足迭代要求时，进入深度学习训

练部分，将所有带标签的样本数据组合新的训练集，
使用分类能力更强的深度学习类方法对所有标签样

本进行联合训练，最后利用训练好的模型对测试信

号进行预测。 本文选取 ＢＰ 神经网络作为生成伪标

签的高性能分类器，选取 ＣＮＮ 卷积神经网络作为深

度学习方法训练真实标签样本与伪标签样本的

合集。

图 １　 算法流程图

２　 信号人工特征

本文选取多类具有良好区分性能的人工特征作

为 ＢＰ 神经网络输入，这些特征均已被证明具有良

好的区分能力，其中包括高阶累积量特征、熵特征以

及时频特征。
２．１　 信号高阶累积量特征

在调制识别技术领域，高阶累积量是应用非常

广泛的特征之一，其具有较强的周期分量，可用于准

确识别不同的数字调制信号。 为了提取高阶累积

量，首先要计算信号的高阶矩，信号高阶矩由（１）式
计算：

Ｍｐｑ ＝ Ｅ［ｘ（ｎ） ｐ－ｑ（ｘ∗（ｎ）） ｑ］ （１）

·５７０１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３８ 卷

　 　 通过信号各高阶矩便可计算得到许多高阶累积

量，本文选择下列高阶累积量，这些累积量均已被证

明在调制样式分类中有较好鉴别性能［１８⁃１９］

Ｃ４０ ＝ Ｍ４０ － ３Ｍ２
２０ （２）

Ｃ４１ ＝ Ｍ４１ － ３Ｍ２０Ｍ２１ （３）

Ｃ４２ ＝ Ｍ４２ － Ｍ２
２０ － ２Ｍ２

２１ （４）

Ｃ６０ ＝ Ｍ６０ － １５Ｍ４０Ｍ２０ ＋ ３０Ｍ３
２０ （５）

Ｃ６１ ＝ Ｍ６１ － ５Ｍ４０Ｍ２１ － １０Ｍ２０Ｍ４１ ＋ ３０Ｍ２１Ｍ３
２０（６）

Ｃ６２ ＝ Ｍ６２ － ６Ｍ２０Ｍ４２ － ８Ｍ２１Ｍ４１ － Ｍ２２Ｍ４０ ＋

　 ６Ｍ２
２０ Ｍ２２ ＋ ２４Ｍ２

２１ Ｍ２０ （７）
Ｃ６３ ＝ Ｍ６３ － ６Ｍ４１Ｍ２０ － ９Ｍ２１Ｍ４２ ＋

　 １８Ｍ２１Ｍ２
２０ ＋ １２Ｍ３

２１ （８）
２．２　 信息熵特征

熵是用于评价信号或系统状态平均不确定性的

指标。 在信息论领域，熵用于衡量信息的信息量大

小，信息的不确定程度越大，则其熵值越大，因此信

息熵理论为我们提供了一个很好的信号特征描述方

法。 本文提取信号的功率谱熵、奇异谱熵和能量谱

熵，以此作为信号的特征［２０⁃２１］。
２．２．１　 功率谱熵

假设时间序列 Ｘ 长为 Ｌ ，对其进行离散傅里叶

变换，变换结果为

ｙ（ｋ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ（ｎ）ｅ －ｉ２πＮ ｎｋ ＝ ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ（ｎ）Ｗｎｋ

Ｎ （９）

式中： Ｗ ＝ ｅ －ｉ２πＮ ，ｋ 表示傅里叶变换后的第 ｋ 个频谱；
Ｎ表示变换点数，一般要求Ｎ为２的整数幂且接近序

列 Ｘ 的长度。 计算频谱序列 Ｙ 在 ｙ（ｋ） 处的功率谱

Ｓ（ｋ） ＝ １
Ｎ

｜ ｙ（ｋ） ｜ ２，ｋ ＝ ０，１，２，…Ｎ － １ （１０）

记

ｐｉ ＝
Ｓ（ｋ）

∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
Ｓ（ｋ）

（１１）

　 　 将（１１）式代入香农熵计算公式，可得到功率谱

香农熵。 香农熵计算公式为： Ｈ ＝ Ｅ［ － ｌｏｇｐｉ］ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇｐｉ。 式中，Ｈ 表示熵值；ｐｉ 表示信号概率分

布。
２．２．２　 奇异谱熵

奇异谱分析是近年来非常流行的一种研究非线

性时间序列数据的强大方法，它结合相空间重构和

奇异值分解对时间序列维数进行估计。 若一段离散

时间序列为

Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，ｘ３…ｘＮ］
　 　 首先将信号分段，假设分段长度为 ｍ，在奇异谱

分析过程中，ｍ 最好为信号周期的整数倍且不宜超

过信号序列长度的 １ ／ ３，重构后的序列轨迹矩阵为

Ｍ ＝

ｘ１ ｘ２ … ｘＮ－ｍ＋１

ｘ２ ｘ３ … ｘＮ－ｍ＋２

… … … …
ｘｍ ｘｍ＋１ … ｘＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｋ∗Ｊ

（１２）

　 　 对（１２）式矩阵进行奇异值分解，可得

ＭＫ∗Ｊ ＝ ＵＫ∗ＫΣ Ｋ∗ＪＶＴ
Ｊ∗Ｊ （１３）

式中： Ｕ 和 Ｖ 均为正交矩阵；Ｕ 为左奇异矩阵；Ｖ 为

右奇异矩阵；Σ 矩阵可化为对角阵

Σ ＝

σ１ …
σ２ …
… σｋ …

…

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｋ∗Ｊ

式中， σ ｋ 表示矩阵Ｍ的奇异值且除对角线上元素以

外其余值均为零，对角线上的非零元素便构成了序

列的奇异值谱，即
σ ＝ ｛σ１，σ２，…σｉ，…σ ｊ ｜ ｊ ＜ Ｋ｝

　 　 记 ｐｉ 表示非零奇异值 σ ｉ 占所有非零奇异值之

和的比值

ｐｉ ＝
σｉ

∑
ｒ

ｉ ＝ １
σｉ

（１４）

　 　 将（１４）式代入香农熵计算公式，即可得到奇异

值香农熵。
将（１４）式带入指数熵计算公式，即可得到奇异

谱指数熵。 指数熵的计算公式为： Ｈ ＝ Ｅ［ｅ１－ｐｉ］ ＝

∑ｐｉｅ１－ｐｉ。 式中，Ｈ 表示熵值；ｐｉ 表示信号概率分

布。
２．２．３　 能量谱熵

对于序列信号 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２…ｘＮ｝，其能量谱定义

为

Ｓ（ω） ＝ １
Ｎ

｜ Ｘ（ω） ｜ ２ （１５）

式中， Ｘ（ω） 表示序列 Ｘ 的离散傅里叶变换。 记

ｐｉ 为

ｐｉ ＝
Ｓ（ ｉ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓ（ ｉ）

（１６）

·６７０１·
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　 　 将（１６）式代入指数熵计算公式，即可得到信号

能量谱指数熵。
２．３　 时频特征

２．３．１　 归一化中心瞬时振幅功率密度最大值

归一化中心瞬时振幅的功率密度最大值可在一

定程度上反应不同信号的谱特征，其定义如下［２２］：

γｍａｘ ＝
ｍａｘ ｜ ＦＦＴ［ａｃｎ（ ｉ）］ ｜ ２

Ｎｓ
（１７）

ａｃｎ（ ｉ） ＝ ａｎ（ ｉ） － １ （１８）
ａｎ（ ｉ） ＝ ａ（ ｉ） ／ ｍａ （１９）

ｍａ ＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
ａ（ ｉ） （２０）

式中： Ｎｓ 表示信号序列长度；ｍａ 表示信号瞬时幅度

的均值。
２．３．２　 归一化中心瞬时振幅绝对值的标准差

序列信号归一化中心瞬时振幅绝对值的标准差

可由（１８）式求得，其定义如下

σ ＝ １
Ｎｓ

∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
ａ２
ｃｎ（ ｉ）( ) － １

Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
［ａｃｎ（ ｉ）］

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２１）

３　 网络结构

本节将对选择的 ＢＰ 网络与 ＣＮＮ 卷积神经网

络作详细介绍。 选用 ＢＰ 网络主要原因是 ＢＰ 网络

具有学习能力，可以自动学习各个特征对分类结果

影响的权重，即送入网络的特征中若有部分在分类

方面作用不明显那么其所属权重就会减小。 因此对

于 ＢＰ 网络而言，其对输入的特征会自动进行“特征

筛选”，这在一定程度上可以减轻对先验信息的依

赖，此外，由于深度神经网络等模型参数庞大、权重

太多，在小样本条件时模型过拟合现象非常严重，因
此浅层 ＢＰ 网络用作小样本阶段训练具有明显

优势。
ＢＰ 网络的训练过程如图 ２ 所示，在开始训练

时，由于仅有少量的有标签信号样本，训练出的模型

泛化能力弱，而人工特征不依赖于训练数据，可以弥

补训练数据量较少时特征表达能力不足的问题，因
此本文设计的 ＢＰ 网络模型输入为已具备分类能力

的优选特征集。 首先对信号进行归一化处理，然后

计算信号熵特征、高阶累积量特征和时频特征，将所

有特征组合后一起送入 ＢＰ 网络训练，最后利用

ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出信号预测概率。

图 ２　 网络训练过程

　 　 ＢＰ 网络结构如图 ３ 所示，本文设计的 ＢＰ 网络

由 １ 层输入层，４ 层全连接层以及 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器构

成，输入层大小为 １∗１３，分别代表 １３ 种人工提取

的特征，各全连接层神经元个数分别为 １６，３２，６４，
３２，各神经元均采用 ＲｅＬＵ 激活函数。 为提升网络

的泛化能力，在第三、四层全连接层后使用 ｄｒｏｐｏｕｔ
技术干扰训练以防止网络过拟合，以提高网络在测

试样本上的泛化能力，但干扰只发生在网络训练阶

段，在网络模型生成伪标签时则停止干扰，Ｄｒｏｐｏｕｔ
比率设置为 ０．５。 ＢＰ 网络训练产生的损失函数如下
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所示：

图 ３　 ＢＰ 神经网络结构

Ｌｔｏｔａｌ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｍ ＝ １
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
Ｌｒｅａｌ －ｌａｂｅｌ（ｙ

ｍ
ｉ ，ｆｍｉ ） ＋

　 μ １
Ｎ′∑

Ｎ′

ｍ ＝ １
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ＬＰｓｅｕｄｏ －ｌａｂｅｌ（ｙ

ｍ
ｉ ，ｆｍｉ ） （２２）

式中： Ｌｒｅａｌ －Ｌａｂｅｌ（ｙ
ｍ
ｉ ，ｆｍｉ ） 表示有标签信号产生的分类

损失；ＬＰｓｅｕｄｏ －ｌａｂｅｌ（ｙ
ｍ
ｉ ，ｆｍｉ ） 表示伪标签信号产生的分类

损失；Ｎ 表示有标签信号数量；Ｎ′ 伪标签信号数量，
μ 用于控制 ２ 类损失的比重。

在利用伪标签算法迭代训练 ＢＰ 网络过程中，
有时难免给无标签信号样本打上错误的伪标签，因
此伪标签的准确性对网络最终的识别率有决定性影

响。 由于 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出的是各个类别的预测

概率，因此本文提出可靠条件为

ｐ２ ＋ ｐ３ ≤ ｐ１ （２３）
式中： ｐ１ 表示 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出的最大概率；ｐ２，ｐ３

依次表示 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出的第二大、第三大概

率。 即只有 ｓｏｆｔｍａｘ 输出的最大概率大于第二大概

率与第三大概率之和时，才会给该无标签信号打上

伪标签，通过此基于输出概率的样本选择算法便可

在一定程度上保证伪标签的可靠性。
无标签样本标注伪标签结束后，将真实标签样

本与伪标签样本联合起来送入 ＣＮＮ 卷积神经网络

训练，ＣＮＮ 结构如图 ４ 所示。 为充分发挥卷积神经

网络的特征提取能力，本文直接将 ＩＱ 信号输入卷积

神经网络，信号输入网络前，将其转换为二维数据，
即若信号长为 Ｌ，则转换后的数据格式为［２，Ｌ］，两
路分别代表 Ｉ 路数据与 Ｑ 路数据。 网络共包含 ３ 层

卷积层和 ３ 层全连接层，其中第一个卷积层卷积核

个数为 ６４，核尺寸为 ２∗４，第二个卷积层卷积核个

数为 ３２，核尺寸为 １∗４，第三个卷积层卷积核个数

为 １６，核尺寸为 １∗４。 卷积层完成对序列数据的特

征提取，将提取后的特征转换为一维序列送入全连

接层，３ 层全连接层的维度分别为 ６４，３２，１６，将第三

个全连接层输出的特征送入 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行分

类，输出预测结果，并通过反向传播不断优化网络

参数。

图 ４　 卷积神经网络结构图
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４　 仿真结果及分析

本文选用的调制信号集为 ｛ ＢＰＳＫ， ４ＰＡＭ，
４ＰＳＫ，８ＰＳＫ，１６ＱＡＭ，６４ＱＡＭ｝，共计 ６ 种数字调制

信号，信号序列长度 Ｌ＝ １００，信噪比从－１０ 至 ２０ ｄＢ，
间隔为 ２ ｄＢ。 训练集每类信号生成 ４ ０００ 个信号样

本，信噪比随机，共计 ２４ ０００ 个样本。 测试集每类

信号每个信噪比点生成 ５００ 个信号，共计４８ ０００个
信号，所有信号均由 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ａ 仿真生成。

网络训练均基于 Ｐｙｔｈｏｎ 下的 Ｋｅｒａｓ 深度学习框

架实 现， 硬 件 平 台 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ ） ｉ７⁃

８７００ＣＰＵ，ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ １０６０Ｔｉ。
４．１　 信号特征提取分析

本节对 ６ 类数字信号在－１０ 至 ２０ ｄＢ 间每个信

噪比点生成 ５００ 个样本，提取信号 １３ 种特征并取平

均值，取其中具有代表性的特征并绘图，得到图 ５ 所

示的特征曲线图。 在进行信号奇异谱分析时，由于

信号序列长度 Ｌ＝ １００，且基带序列为随机生成无周

期特性，因此设置分段长度 ｍ ＝ ３３；在计算序列离散

傅里叶变换时，由于要求傅里叶变换点数靠近序列

长度且为 ２ 的整数幂，因此设置傅里叶变换点数

Ｎ＝ １２８。

图 ５　 信号特征曲线图

　 　 图 ５ａ）至 ５ｅ）分别代表信号功率谱香农熵、高阶

累积量 Ｃ４０、高阶累积量 Ｃ６１、奇异谱指数熵、功率谱

峰值和瞬时幅度标准差随信噪比变化的曲线。 可以

看出，随着信噪比的不断上升，各类信号特征间的差

异越来越大，代表着特征的区分能力越来越强，但每

个特征均有无法区分的调制信号，因此本文选择综

合 １３ 类特征一起作为分类特征。
４．２　 伪标签算法可行性分析

本节对比 ３ 类识别算法在不同训练样本总量下

的识别性能，分别为人工提取特征结合 ＢＰ 神经网

络、时序 ＩＱ 序列结合 ＣＮＮ 卷积神经网络、时序 ＩＱ
序列 结 合 ＬＳＴＭ 循 环 神 经 网 络， ＬＳＴＭ 网 络 为

ＫＥＲＡＳ 框架下的 ＣｕＤＮＮＬＳＴＭ。 ３ 类算法均迭代

２００ 次，使用 Ａｄａｍ 函数优化。 当不同样本量条件下

进行调制方式识别时，各算法在测试集上的性能如

图 ６ 所示，从仿真结果可以看出，当训练样本数量有

限时，例如图 ６ａ）所示总样本量为 ６００ 个，通过人工

提取特征结合 ＢＰ 神经网络的识别率要远高于 ＣＮＮ
卷积神经网络的识别率以及 ＬＳＴＭ 循环神经网络的

识别率。 但随着样本数量的不断增加，人工提取特

征结合 ＢＰ 神经网络的识别率变化不大，而 ＣＮＮ 卷

积神经网络的识别率和 ＬＳＴＭ 网络的识别率则上升

的非常快，当总样本量达到 ６ ０００ 时，ＣＮＮ 的最高识

别性能已经优于人工提取特征结合 ＢＰ 网络的性
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能，其最高识别率可以达到 ８５％以上，当总样本量

达到 ２４ ０００ 时，网络的最高识别率可以达到 ９５％以

上。 因此，利用人工特征结合 ＢＰ 神经网络在样本

量较少的情况下采用伪标签增量算法增加训练数据

总样本量，而后采用 ＣＮＮ 卷积神经网络进行训练是

可行的。

图 ６　 不同样本总量下各算法识别率曲线

４．３　 伪标签算法识别率分析

通过 ４．２ 节中的仿真结果可分析出，在样本量

充足的条件下本文提出的 ＣＮＮ 深度卷积神经网络

模型性能优于 ＣｕＤＮＮＬＳＴＭ 网络，因此本文选用

ＣＮＮ 作为训练模型对打伪标签后的样本集进行

训练。
假设初始条件为有每类调制信号有 １００，５００，

１ ０００个带标签样本，共 ６００，３ ０００，６ ０００ 个带标签

样本以及 ４８ ０００ 个无标签样本，首先通过人工提取

特征结合 ＢＰ 神经网络对 ６００，３ ０００，６ ０００ 个带标

签样本进行训练，而后通过伪标签增量算法对无标

签样本打伪标签，最后利用 ＣＮＮ 对有标签样本、伪
标签样本的 ＩＱ 序列进行联合训练。 在 ＣＮＮ 网络训

练过程中，由于真实标签样本与测试集样本分布相

同且标签准确，因此本文选用真实标签样本作为验

证集，以此提升网络在测试集上的识别性能。
当使用 ６００ 个真实标签样本对大量无标签样本

预测伪标签时，样本数随迭代次数的变化如表 １
所示。

表 １　 ６００ 个真实样本

迭代次数
真实标签

样本数

伪标签样

本数

总标签样

本数

１ ６００ ２５ ８４３ ２６ ４４３

２ ６００ ２６ ４５１ ２７ ０５１

３ ６００ ２６ ９５３ ２７ ５３３

４ ６００ ２８ ４２６ ２９ ０２６

５ ６００ ２８ ９２０ ２９ ５２０

　 　 从表 １ 的结果可以看出，随着迭代次数的不断

增加，伪标签数量不断提升，但由于设置了可靠条

件，所以伪标签样本总量并未达到 ４８ ０００。 将所有

真实标签样本和伪标签样本一并送入 ＣＮＮ 卷积神

经网络进行训练，共计 ２９ ５２０ 个样本，测试集的识

别率如图 ７ 所示。

图 ７　 伪标签算法识别率对比

当训练样本总量为 ２９ ５２０ 时，算法各部分运行

时间如表 ２ 所示，当使用 ３ ０００ 个真实标签样本对

大量无标签样本预测伪标签时，样本数随迭代次数

的变化如表 ３ 所示，从表 ３ 的结果可以看出，随着迭

代次数的不断增加，伪标签数量不断提升，经过 ５ 次

迭代后训练样本数总数可达 ３６ ５６６ 个，测试集的识

别率如图 ８ 所示，当训练样本总量为 ３６ ５６６ 个时，
算法各部分运行时间如表 ４ 所示。
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表 ２　 算法运行时间 单位：ｓ

步骤 标签预测 网络训练 测试

时间 ８．６ １９７．８ ３．６

表 ４　 算法运行时间 单位：ｓ

步骤 标签预测 网络训练 测试

时间 １１．５ ２４５．６ ３．７

表 ３　 ３ ０００ 个真实样本

迭代次数
真实标签

样本数

伪标签样

本数

总标签样

本数

１ ３ ０００ ２８ １５４ ３１ １５４
２ ３ ０００ ２９ ５１４ ３２ ５１４
３ ３ ０００ ３１ １０２ ３４ １０２
４ ３ ０００ ３２ １５８ ３５ １５８
５ ３ ０００ ３３ ５６６ ３６ ５６６

图 ８　 伪标签算法识别率对比

当使用 ６ ０００ 个真实标签样本对大量无标签样

本预测伪标签时，样本数随迭代次数的变化如表 ５
所示。 从表 ５ 的结果可以看出，随着迭代次数的不

断增加，伪标签样本数量不断提升，经过 ５ 次迭代后

训练样本数总数可达 ４１ ０６３ 个，测试集的识别率如

图 ９ 所示。
表 ５　 ６ ０００ 个真实样本

迭代次数
真实标签

样本数

伪标签样

本数

总标签样

本数

１ ６ ０００ ３１ ００９ ３７ ００９
２ ６ ０００ ３２ １５１ ３８ １５１
３ ６ ０００ ３３ ５４８ ３９ ５４８
４ ６ ０００ ３４ １５８ ４０ １５８
５ ６ ０００ ３５ ０６３ ４１ ０６３

图 ９　 伪标签算法识别率对比

当训练样本总量为 ４１ ０６３ 时，算法各部分运行

时间如表 ６ 所示。
表 ６　 算法运行时间 单位：ｓ

步骤 标签预测 网络训练 测试

时间 １３．４ ２７３．６ ３．７

通过仿真结果可以看出，在小样本条件下，利用

伪标签增量算法对传统特征结合 ＢＰ 神经网络的识

别性能有一定的提升，当信噪比大于 ５ ｄＢ 时，本文

提出的伪标签 ＣＮＮ 的网络识别率相较于 ＢＰ 神经

网络结合人工特征的识别率可提高约 ５％～１０％。
实际上本文提出的伪标签半监督模型，其性能

与生成伪标签所用的人工特征集以及分类器密切相

关，通过大量实验发现，如果伪标签标注分类器不能

很好区分信号类型，那么能够获得的有效伪标签样

本就会较少，总体识别准确率就会偏低，但如果能进

一步提升伪标签分类器的识别率，将其控制到 ９０％
以上，那么整体算法的识别率甚至可以接近 １００％。
在实际应用过程中，一方面可以实时监控伪标签样

本数量分布，从而掌握深度学习类方法是否有足够

的样本量支撑，另一方面还可以不断改进特征集和

分类器，继续研究更具区分能力的特征并选择更复

杂的模型作为伪标签生成器，这样深度学习类方法

的性能也会不断提升。

５　 结　 论

本文针对战场信号调制识别领域可能出现的小

样本情况进行研究，设计了基于人工优选特征集与

ＢＰ 神经网络的信号伪标签标注方法，并结合基于

·１８０１·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３８ 卷

ＣＮＮ 的通信信号分类模型，形成了小样本条件下通

信信号分类新的解决方案，通过大量的实验验证了

方案的可行性，在单个信号类型的带标签样本量为

１００ 以上时，本文模型就可有效工作，且在不同标签

样本量条件下，其总体性能均比常规方法有明显

提升。
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