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 摘　要               针对无法通过源域数据进行分布对齐和对抗训练，以及利用目标域数据标签训练分类器的问题，深入研

究利用目标域数据的结构特性进行域适应，关注无源无监督场景下的通信辐射源个体识别任务。将类内

散度小、类间散度大的思想引入到无源无监督域适应问题，提出一种基于区分显著性的无源无监督域适

应通信辐射源个体识别方法。利用源域模型生成目标域数据的伪标签，并基于伪标签计算各类质心，进

而构造区分显著性约束条件，引导特征提取层向目标域特征类内散度小、类间散度大的方向优化，通过

提高目标域特征的可区分性提升迁移效果。在公开数据集及自建数据集上的实验结果均优于对比方法，

验证了方法的可行性。   
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0  引言

随着人工智能技术的快速发展，深度学习技术在通信

辐射源个体识别上的应用日益广泛。传统机器学习方法通常

假设训练集与测试集数据分布相同，然而，由于不同信号

之间的相互影响，空间噪声的干扰，以及信号采集设备和环

境的差异，实际得到的测试数据往往与训练数据分布不同，

这种现象称为分布偏移。为解决此问题，通常采用迁移学习

的方法，将从训练数据中学习到的知识迁移到测试数据中，

以缓解分布偏移对模型性能的影响。作为迁移学习方法中的

一个重要分支，域适应方法更加关注在相同任务和特征空间

条件下的迁移学习问题，在应对分布偏移问题中表现出强大

性能。

在一些真实场景中，受数据的隐私性、安全性、存储成

本和计算成本等因素的制约，在模型训练过程中无法访问源

域数据，这无疑给模型训练带来巨大挑战。对此，很多研究

者开始关注无源无监督域适应方法，该方法不访问源域数据，

仅使用源域数据预先训练好的模型和目标域无标签数据完成

模型预测任务。本研究正是考虑这一场景，提出一种在无源

无监督下的通信辐射源个体识别方法。具体而言，本文主要

贡献如下。

（1）提出了一种基于区分显著性的无源无监督域适应

方法，引入目标域特征的区分显著性约束，通过最小化类内

散度和最大化类间散度的方式，提高目标域特征的可区分性，

从而提升模型迁移效果，以解决源域和目标域数据分布不同

导致的性能降低的问题。

（2）本文在 Oracle 射频指纹数据集和实采射频指纹数

据集上均验证了本方法的有效性，并进一步在 Oracle 射频指

纹数据集上进行了消融实验，验证算法中各部分的作用。

1  无源域适应研究现状

随着深度学习的不断发展，该技术在计算机视觉、医学

数据分析、自然语言处理和辐射源个体识别等领域 [1-4] 中都

取得了显著成效。深度神经网络的典型学习过程是将在训练

集上学习的模型直接应用于测试集，这种学习过程依赖于训

练和测试数据分布相同的基本假设。当训练和测试数据之间

存在分布差异时，就会出现域偏移 [5]，导致模型预测性能的

大幅下降。为解决此类问题，研究人员提出域适应算法 [6]。

其中，无监督域适应旨在将从源域中学习的知识迁移到目标

域上，而无需访问目标域标签信息。早期的域适应方法 [7-9]

主要采用矩阵匹配的方式对齐源域和目标域的特征分布。在

引入对抗性学习方法后，文献 [10] 以多个源域数据信息进行

对抗性训练；文献 [11] 通过对违反聚类假设的部分添加惩罚

的正则化项进行对抗性训练。此外，文献 [12] 采用了多个可

学习的分类器，通过它们之间的预测多样性，实现源域和目

标域之间的局部或类别级特征对齐；文献 [13] 提出了一种简

单的自训练策略改进域偏移下的粗糙伪标签问题。

上述域适应方法需要在自适应期间始终访问源域数据。

然而，在一些实际场景中，由于数据涉及隐私具有较高安全

性要求，或者数据量过大导致存储、传输和计算成本过大等
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问题，往往难以访问源域数据。很多研究开始关注无源无监

督域适应方法，并取得了很大进展。文献 [14] 通过合成额外

的训练样本获得紧凑的决策边界，有利开放类目标的检测以

及目标适应；文献 [15] 设置了诱饵和锚点，促使源域分类器

更好地在目标域数据中发挥作用；文献 [16] 提出了邻域聚类，

该聚类加强了局部邻域之间的预测一致性；文献 [17] 提出为

硬样本学习额外的目标特定分类器，并采用对比类别匹配模

块对目标特征进行聚类。

2  基于区分显著性的辐射源个体识别方法

本文所用模型包括 1 个特征提取器 G 和 1 个分类器 H。

在源 域模型训练过程中，仅访问源域数据，并使用标准交叉

熵损失训练特征提取器和分类器；在目标域模型训练过程中，

不再访问源域数据，仅使用源域训练好的模型参数进行初始

化，并通过目标域无标签数据进行模型训练，如图 1。具体

来说，目标域数据经特征提取器和分类器得到数据样本的软

标签分类结果，之后通过最小化类内散度和最大化类间散度

对整个模型进行优化。

2.1  源域模型训练

首先给出所提方法的形式化定义。给定一组带标签

源域数据样本 和一组不带标签目标域数据样本

，其中 为源域第 i 个样本， 为样本真实

标签，K 是标签集 的类别数， 表示目标域第 i 个

样本（不含标签），其具有与 Ds 相同的标签集 C，ns、nt 分

别为源域和目标域样本数量。在无源无监督域适应中，可以

访问源域训练好的模型 F(G(·))，其中 G 是 CNN 特征提取器，

F 是线性分类器。在训练过程中只有 Dt 中的数据可以使用，

而 Ds 中的数据不能使用。本文模型中，源域和目标域任务相

同，即 与 相同（ 、 、 、 分别表示源域样本

空间、源域标签空间、目标域样本空间和目标域标签空间）。

无源无监督域适应的目标是利用源域训练好的模型和目标域

无标签样本，训练一个目标域模型，以此实现对目标域样本

的分类预测。

为实现无源无监督域适应算法，首先使用源域数据训

练源域模型（源域数据在源域模型训练完成后将不再被访

问）。所提方法通过最小化交叉熵损失训练一个深度神经网

络 作为源域模型。

                （1）

式中： 表示 K维向量 a 的 softmax 输出的第 k 个

元素，qk 是源域数据标签的独热编码向量，对于分类正确的

维度，qk 为 1，对于其余的维度，qk 为 0。

源域模型的深度神经网络由特征提取器 →Rd 和分

类器 hs: R
d→RK 两部分组成。即 fs(x)=hs(gs(x))，其中 d 表示

输入特征的尺寸。已有的域适应方法通过使用最大均值差异

(maximum mean discrepancy，MMD) 或领域对抗性对齐，匹

配特征空间 Rd 中的数据分布来

对齐不同的领域。然而，这两

类方法都假设源域和目标域共

享相同的特征编码器，并且需

要在域适应期间访问源域数据，

这与无法访问源域数据的前提

相悖。因此在源域模型后，将

模型的特征提取器 gs 和分类器

hs 保存，并用于目标域模型的

训练。

2.2  目标域模型训练

在目标域模型训练前，

先使用源域上训练好的模型

参数对目标域模型进行初始

化，将源域模型的特征提取器

和分类器的网络参数赋予目标域对应模块，即 θ(gs)=θ(gt)、

θ(hs)=θ(ht)。受 SHOT 的启发，首先将目标样本 xt 送入模型，

得到特征提取器的输出 gt(xt) 和分类器 ht 的输出 ht(gt(xt))。考

虑到 on  e-hot 形式的硬标签会造成数据原始信息的丢失，例

如，来自第一类目标样本的网络输出为 [0.3, 0.4, 0.1, 0.1, 0.1]，

其 one-hot 形式 的硬标签可能被强制输出为 [0.0, 1.0, 0.0, 0.0, 

0.0]，从而损失大量信息。为尽可能多保留样本信息，本文

使用 softmax 层的输出 δ(ht(gt(xt))) 作为目标域数据属于各个

类别的概率，以便更好地保留目标域数据原有信息。接下来，

计算目标域每一类样本的质心：

图 1  基于区分显著性的无源无监督域适应模型架构
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                                                 （2）

式中：δ(ht(gt(xt))) 表示目 标域样本通过模型输出的 K 维

softmax 向量的第 k 个分量，即 xt 属于第 k 类的概率。所得质

心 ck 是由特征提取器从目标域样本中提取到的特征表示，可

以稳定且可靠地表征目标域不同类别数据的分布。

随后，计算目标域每个样本的特征到质心 ck 的距离 d：

dk(xt) ≜ d(gt(xt),ck)                                                   （3）

式中： ， 。常见的距离采用 1- 范数距离、2-

范数距离等，本文采用的是 2- 范数距离。

结合目标域样本在 softmax 层的输出 δk(ht(gt(xt)))，得到

目标域各样本到各类样本质心的距离总和作为模型的损失函

数 1。

1                                            （4）

在使目标域样本尽可能靠近质心的同时，还要确保这些

质心彼此之间尽可能地远，以此使分类器得到的分类结果更

好地接近真实结果。为了实现上述目的，计算目标域各类样

本质心之间的距离之和作为损失 2。

                                                      （5）

1 损失旨在将目标域样本靠近其 softmax 层输出较大的

那一类的质心，以便目标域样本实现更好的分类。同时， 2

损 失旨在将目标域各个类的质心尽可能地远离，以尽可能将

不同类样本分离开来。由此得到目标模型训练总的损失为：

1- λ 2                                                            （6）

2.3  算法流程

本节主要介绍基于区分显著性的无源无监督域适应通信

辐射源个体识别方法的基本算法，如表 1 所示。

表 1  所提方法算法实现

 1. 预搭建深度模型，输入源域样本 xs 以及源域标签 ys。

2. 依据式（1）计算损失 src，训练源域模型 fs，保存 gs、hs。

3. 输入目标域样本 xt，迭代次数 T，初始化 gt=gs、ht=hs。

4 . for t in 1∶T do：

5.  xt 输入 gt，得到 gt(xt)

6.   将 gt(xt) 输入 ht，得到 ht(gt(xt))

7.   将 ht(gt(xt)) 输入 softmax 层，得到 δk(ht(gt(xt)))

8.   依据 δk(ht(gt(xt)))，得到目标样本的标签

9.   根据式（2）计算质心 ck

10.  根据式（3）（4）计算各目标样本到其质心的距离 1

11.  根据式（5）计算各质心之间的距离，作为损失 2

12.  根据式（6）最小化损失 ，更新 gt 和 ht

13. end

它由两个过程组成：源域模型训练过程为步骤 1~2，目

标域模型训练过程为步骤 3~13。

3  实验

3.1  实验条件

实验的硬件环境配置：使用的 CPU 为 Inter (R) Xeon (R) 

Silver 4210R CPU @2.40 GHz，使用的 GPU 为 Nvidia Geforce 

RTX 3090，内存为 DDR60G×2000。

实验的软件环境配置：Python 版本为 3.10，torch 版本为

1.11.0，Cuda 版本为 11.3。

3.2  数据集

本实验使用了 Oracle[18] 射频指纹数据集（Oracle RF 

fingerprinting dataset，ORFD），并进行了改造，以形

成适合域适应任务的数据集。此外，为了更贴近实际应用

场景，本实验还采集了专用于域适应任务的射频指纹数据

集。

在 Oracle 射频指纹数据集中，为了确保数据集的丰富

性和完整性，针对每类发射机信号，保留了共计 2000 个

2×256 大小的样本，作为原始数据集 DRAW，而后通过向原

始数据集 DRAW 中分别添加 0 dB、5 dB、10 dB 和 15 dB 的

噪声，生成 D0 dB、D5 dB、D10 dB 和 D15 dB 四个数据集，每个

数据集均有 16 个类别的样本，每类样本 2000 个，总共有

32 000 个样本。

实验中，设置在不同调制方式、中心频率和发送频率条

件下，采集 5 个射频指纹数据集，以模拟和探究各种环境变

化对辐射源个体识别的影响。每组数据均包含 1 0 类样本，每

类样本中均含有 2000 个尺寸为 2×256 的样本，具体设置如

表 2 所示。

表 2  数据集 D1、D2、D3、D4 和 D5 信号参数设置

名称
中心频率

/GHz

发送速率

/(kbit·s-1)
调制方式 距离间隔 /m

D1 1 20 8PSK 1

D2 0.8 20 8PSK 1

D3 1 40 8PSK 1

D4 1 20 4QAM 1

3.3  对比实验

当前，在辐射源个体识别任务中，很少研究是基于无源

域适应场景，因此本文选取在其他领域均具有较好表现的无

源域适应代表性方法作为对比，并将其应用在前一节中提到

的数据集中。
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本文主要选择两种方法作为对比，分别是基于源域假设

的迁移方法（source hypothesis transfer，SHOT）和基于特征

聚类的方法（attracting and dispersing，AaD）。CNN 代表不

使用迁移学习方法，Source-free 代表使用无源域适应方法分

别在 Oracle 标准数据集和实验室实采数据集上进行实验 。表

3 对比了在信道变化条件下各方法的准确率，表 4 对比了在

接收条件变化下各方法的准确率。

表 3  在 Oracle 数据集上不同方法分类准确率

单位：%

标准 方法
DRAW

→D0 dB

DRAW

→D5 dB

DRAW

→D10 dB

DRAW

→D15 dB

平均

识别率

CNN CNN 10.94 38.59 86.66 94.88 57.77

Source-

free

SHOT 59.06 89.31 94.02 94.58 84.24

AaD 48.31 89.20 94.24 94.65 81.6

ours 60.18 89.73 94.70 94.97 84.86

表 4  在自采数据集上不同方法分类准确率

单位：%

标准 方法 D1→D2 D1→D3 D1→D4

CNN CNN 21.49 31.74 41.98

Source-free

SHOT 24.98 43.41 44.32

AaD 21.82 38.80 45.01

Ours 25.76 45.81 46.23

为了更好展示对比实验结果，实验绘制了 DRAW → D5 dB

任务下各方法的准确率和损失函数变化曲线，如图 2、图  3

所示。

图 2  DRAW → D5 dB 任务各 方法准确率变化曲线

图 3  DRAW → D5 dB 任务各方法损失函数变化曲线

3.4  消融实验 

为进一步探究并验证本文提出的无源域适应中各个模块

存在的必要性，本节进行消融实验以评估缺失不同模块条件

下的实验效果。为研究信道环境发生变化时各个模块的必要

性，使用 Oracle 射频指纹数据集，并在不同信噪比高斯噪声

传输条件下进行实验，具体实验结果如表 5 所示。除此之外，

对超参数 λ 进行了实验。实验结果如表 6 所示。

表 5  所提方法不同组件上的消融实验

单位：%

方法 DRAW→D0 dB DRAW→D5 dB DRAW→D10 dB

59.58 89.58 94.69

59.75 89.68 94.68

、 60.18 89.73 94.70

表 6  所提方法在不同 λ 上的消融实验

单位：%

方法 DRAW→D0 dB DRAW→D5 dB DRAW→D10 dB

λ=0.3 59.75 89.70 94.68

λ=1 59.77 89.72 94.70

λ=1 60.18 89.73 94.70

λ=5 60.04 89.73 94.70

λ=10 59.72 89.63 94.68

4  总结

本文研究了基于区分显著性的无源无监督域适应通信辐

射源个体识别方法，通过迁移源域模型并引入目标域特征的

区分显著性约束，促使特征提取模型向更有利于目标域特征

类内聚类、类间分离的方向优化，从而提升识别的迁移效果。
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该方法在 Oracle 射频指纹标准数据集和实采数据集上都取得

了良好的识别效果。
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