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摘 要：：对于小样本电磁信号识别，数据增强是一种最为直观的对策。利用生成对抗网络

(GAN)产生虚假信号样本，设计粗粒度和细粒度筛选机制对生成信号进行筛选，剔除质量较差的

生成信号，实现训练样本集的有效扩充。为验证所提数据增强算法的有效性，在 RADIOML 

2016.04C 数据集上进行测试。实验结果表明，本文所提方法对小样本电磁信号识别准确率有较好

的提升效果。
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AbstractAbstract：： For few-shot electromagnetic signal classification, data augmentation is the most 

intuitive strategy. In this paper, Generative Adversarial Network(GAN) is employed to generate fake 

signal samples. The coarse-grained and fine-grained screening mechanisms are designed to screen the 

generated fake signals. The generated signals with poor quality are removed and the effective expansion 

of training dataset is realized. In order to verify the effectiveness of the proposed data augmentation 

algorithm, sufficient experiments are conducted on the RADIOML 2016.04C dataset. Experimental 

results show that the proposed method can improve the accuracy of few-shot electromagnetic signal 

classification effectively.

KeywordsKeywords：：electromagnetic signal classification；few-shot；Generative Adversarial Network；data 

augmentation；screening mechanism

近年来，深度学习凭借强大的自动特征提取能力被用于电磁信号识别中，并获得远超传统方法的效果 [1-7]。

但以卷积神经网络(Convolution Neural Network，CNN)为代表的深度学习方法进行电磁信号识别的一大特点是需

要大量标签数据进行全监督学习 [8]。在频谱管控、国防信息安全等特定领域，电磁信号截获难度大，电磁信号种

类多且更新变化速度快，能够研究利用的带标签信号数据极度稀缺。在这些小样本实际场景下，深度学习方法

会显得束手无策。因为缺乏标签数据，网络训练极易陷入过拟合，从而大幅削弱识别性能 [9-10]。对于小样本电磁

信号识别 [11]，数据增强最为直观。利用生成对抗网络(GAN)强大的逼真样本生成能力 [12-13]，构造数据增强算法。

当前，GAN 广泛用于图像生成 [14]、视频处理 [15]、语音生成 [16]等众多领域，并获得了极大的成功。也有少量研究

人 员 将 其 应 用 至 电 磁 信 号 数 据 增 强 中 处 理 小 样 本 识 别 问 题 。 文 献 [17] 利 用 带 有 辅 助 分 类 器 的 生 成 对 抗 网 络

(Auxiliary Classifier GAN，ACGAN)直接进行数据增强，可以将电磁信号识别的准确率提高 0.1%~6%。该方法对

生成的虚假信号直接采信，用于扩充数据集，然后训练分类器。但实际情况是，GAN 生成的虚假样本质量参差

不齐，特别是在小样本条件下，如果将质量较差的生成样本引入到训练数据集中，不仅无法提高模型的识别性

能，反而会使其退化。文献[18]对生成的信号样本采取了简易的筛选机制，在 ACGAN 的训练过程中，利用多分
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类器对生成的信号样本进行类别判断，将被判为某一类的置信度较高的生成信号添加进该类原始信号中，从而

达到数据增强的效果。但在小样本条件下，训练出来的分类器的准确率本身就不高，这意味着其分类置信度的

可信程度有待商榷，对训练数据的扩充是否真的有效是存疑的。

针对上述问题，本文提出一种基于 GAN 的新型电磁信号数据增强方法，并将其用于小样本电磁信号识别中。

1　基于 GAN 的电磁信号生成方法

1.1 GAN

GAN 由相互对抗的生成器和判别器构成。生成器 (G)挖掘真实样本的概率分布 pdata，并使生成样本的概率分

布 pg 逼近真实样本的 pdata；判别器(D)判别样本是来自数据集中的真实样本还是由生成器(G)生成的假样本。

生成器(G)以随机噪声 z 作为输入，输出生成的样本 Xfake = G(z)。生成器(G)为了从真实样本学到生成样本的概

率分布 pg，构建了从噪声分布 pz (z) 到真实数据特征空间的非线性映射 G(z ; θg )。

判别器 (D)输出一个标量表示输入数据 x 来自真实样本还是生成器的概率，判别器构建的非线性特征映射用

D(x ; θd ) 表 示 。 对 于 判 别 器 (D) 的 输 入 X， 判 别 器 输 出 一 个 概 率 分 布 P(S|X ) = D(X )。 判 别 器 的 目 的 是 最 大 化

E[log P(S = real|Xreal )]与 E[log P(S = fake|Xfake )]之和。

生成器 (G)和判别器 (D)同时进行训练。对于生成器 (G)，训练的目标是调整参数使 log (1 - D (G(z)) ) 最小化 ；

对于判别器(D)，训练的目标是调整参数使 log (D(X )) 最大化。GAN 的目标函数为：

min
G

max
D

V (DG)=Ex~pdata (x) [log D(x)]+Ez~pz (z)[ log(1 -D(G(z)))] (1)

式中：D(x) 为判别器 D 判断输入数据 x 为真实样本的概率；D(G(z)) 为生成样本被判别器判断为真实样本的概率。

1.2 ACGAN

原始 GAN 中的输入不含类别标签，因此生成器生成的样本并没有类别信息。为了能够指定 GAN 生成的样本

类型，每次训练好的网络能够生成多种指定类别的样本，ACGAN[19]是一个比较好的选择。

ACGAN 是 GAN 的一种变体，可以看作是一个带有辅助分类器的 GAN。在 ACGAN 中，每一个生成样本除了

输入噪声 z 之外，还有一个对应的类别标签 c，其中 c  pc。生成器 G 的输入包括输入噪声 z 和辅助类别标签 c，生

成的样本为 Xfake = G(cz)。判别器不仅输出给定样本是真实样本的概率 P(S|X )，而且输出类别的概率 D(X )，其中

D(X ) = P(C|X )。

ACGAN 的损失函数由 2 部分构成：真假样本分类的对数似然函数 LS 和类别分类的对数似然函数 LC。

LS =E [ log P (S = real ∣Xreal ) ] +E [ log P (S = fake∣Xfake ) ] (2)

LC =E [ log P (C = c∣Xreal ) ] +E [ log P (C = c∣Xfake ) ] (3)

判别器 D 训练的目标是最大化 LS + LC，而生成器 G 的目标是最大化 LC - LS。ACGAN 能够学习到与输入噪声 z

无关的类别标签 c 的特征表示。

1.3 电磁信号生成方法

基于 GAN 的电磁信号生成流程如图 1 所示，可以看出，由于 GAN 中的生成器不含类别标签，因此生成器每

次只能生成 1 种类别的电磁信号。针对多种类别的电磁信号生成，需要对每一类分别进行操作。

基于 ACGAN 的电磁信号生成流程如图 2 所示，可以看出，它和 GAN 区别并不大，ACGAN 中生成器增加了

标签作为输入，判别器除了判断信号真伪还进行类别分辨，因此 ACGAN 能够生成指定类别的多种类虚假样本。

为了进一步展示 GAN 强大的逼真样本生成能力，并对 GAN 和 ACGAN 方法进行比较，本文给出 RADIOML 

2016.04C 数据集中，信噪比为 6 dB，每类信号 50 个作为训练样本时，调制信号的产生效果(信号 I/Q 两路分别用

深浅色表示)，如图 3 所示。图 3 同时给出了 2 种典型生成信号的对比结果。可以看出，GAN 生成的信号波形与

真实的信号波形非常相似，符合对应类别的调制信号特征。ACGAN 的生成效果明显不如 GAN 方法。

对于这个现象，本文进行了进一步研究。ACGAN 生成器输入的类别标签 c 本质上是给输入噪声 z 加上额外的

约束，并对生成样本的概率分布 pg 进行划分。不同的类别标签 c 得到不同的概率分布划分 pg|c，但只有在理想情

况下，类别标签 c 得到的概率分布划分 pg|c 才能是互不重合的。对于小样本电磁信号，由于训练数据有限，生成
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样本的概率分布 pg 与概率分布划分 pg|c 无法逼近真实样本的概率分布 pdata。本文的实验结果证明了这个推论。虽

然 ACGAN 可以一次生成多种不同类型的电磁信号，大大提高了生成效率，但在小样本条件下，这是以牺牲生成

样本的效果为代价的。

2　生成信号筛选方法

为了保证数据增强效果的有效性，针对生成的虚假样本，设计了粗粒度筛选和细粒度筛选机制，具体流程

如图 4 所示。

2.1 粗粒度筛选

粗粒度筛选机制的原理是度量生成的电磁信号和真实的电磁信号之间特征分布的距离，如果距离近，则说

明生成的信号质量好，保留这个生成的信号；如果距离远，则说明生成的信号质量差，需要筛除这个生成信号。

为 了 能 够 观 察 和 分 析 高 维 特 征 向 量 ， 本 文 使 用 T 分 布 随 机 邻 域 嵌 入 (T-distributed Stochastic Neighborhood 

Embedding，TSNE)[20]进行降维。

将类别为 t 的小样本真实电磁信号 rt 和类别为 t 的生成信号 st 送入 TSNE，得到降维后两种典型的二维特征分

布场景：接近、偏离，如图 5 所示。

图 5 中黑色的点表示生成的信号特征，用 Vgenerated 表示，灰色的点表示原始信号特征，用 Vfew - shot 表示。图 5(a)

中，Vgenerated 和 Vfew - shot 分布的中心十分接近，表明当前这个类别的生成信号和真实信号的特征分布距离很近，生

成 的 信 号 学 习 到 真 实 信 号 的 特 征 ， 生 成 信 号 的 质 量 好 ， 这 个 类 别 的 生 成 信 号 应 当 保 留 ； 图 5(b) 中 ， Vgenerated 和

Vfew - shot 分布距离很远，表明当前这个类别的生成信号没有学习到真实信号的特征，它们不属于同一个特征空间，

生成的信号质量差，这个类别的生成信号应该全部被筛除。

结合降维后的二维特征分布结果，分别计算出 Vgenerated 和 Vfew - shot 分布的中心点 pgenerated 和 pfew - shot，根据 pgenerated 和

pfew - shot 的距离对生成的信号进行粗粒度筛选，得到 Scoarse - grained：

generator

random noise

fake signals discriminator

real signals with labels

feedback
fake or not?

generated signals

training process of ACGAN

labels ?

Fig.2 Process of electromagnetic signal generation based on ACGAN
图 2  基于 ACGAN 的电磁信号生成流程

generator

random noise

fake signals discriminator

signals of a single class

feedback
fake or not ?

generated signals

training process of GAN

Fig.1 Process of electromagnetic signal generation based on GAN
图 1  基于 GAN 的电磁信号生成流程
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Scoarse - grained = S·lcoarse - grained (st ) (4)

lcoarse - grained(st ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1  if || pgenerated - pfew - shot ≤ α
0  if || pgenerated - pfew - shot > α

(5)

式中：st Î S，S 为生成信号的集合；Scoarse - grained 为经过粗粒度筛选后的电磁信号；α为距离阈值。

2.2 细粒度筛选

在通过数据增强提高电磁信号识别率的过程中，如果生成信号与真实信号相似性非常高，增加的训练数据

未能给识别模型带来多样性，则生成信号发挥出的增强效果有限；如果生成信号与真实信号相似性太低，则会

误导识别模型，不仅起不到增强的效果，反而会拉低识别率。因此，本文提出了基于皮尔逊相关系数的细粒度

筛选方法。

real signals

generated signals

augmented
signals

coarse-grained

screening
fine-grained

screening

Fig.4 Screening process of generated signals
图 4  生成信号筛选流程

Fig.3 Comparison of two typical signals generated by GAN and ACGAN
图 3  GAN 和 ACGAN 方法生成信号对比图
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首先，求出小样本真实电磁信号中类别为 t 的平均特征向量：

Yt =
1
m∑i = 1

m

Yi (6)

式中：Y t 为小样本真实电磁信号中类别为 t 的平均特征向量；m 为类别为 t 的信号个数；Yi 为每一个类别为 t 的真

实电磁信号，即 Yi Î rt。

然后，使用皮尔逊相关系数来计算类别为 t 的真实信号和粗粒度筛选后生成信号之间的特征相似度：

r(XtYt )=
∑
i = 1

100 ( )Xti
- -Xt ( )Yti

- -
Yt

∑
i = 1

100

(Xti
- -Xt)

2∑
i = 1

100

(Yti
- -

Yt)
2

(7)

式中：r 代表皮尔逊相关系数；Xt Î Vcoarse - grained；t 为电磁信号类别标签。

最后，根据皮尔逊相关系数计算结果对 Scoarse - grained 中的信号进行降序排序，找到中位数。从中位数开始，向

皮尔逊相关系数增加方向和减少方向同时挑选需要的生成信号个数，得到最后的细粒度筛选结果 Sfine - grained。细粒

度挑选保留的信号个数设置为原始真实信号个数的 20%。

3　实验和分析

为 了 验 证 所 提 出 的 方 法 在 小 样 本 电 磁 信 号 识 别 任 务 中 的 有 效 性 ， 本 文 在 公 开 合 成 信 号 数 据 集 RADIOML 

2016.04C 进 行 实 验 [21]。 该 数 据 集 经 常 用 于 验 证 电 磁 信 号 识 别 性 能 ， 包 含 11 种 调 制 样 式 ， 分 别 为 ： 8PSK,AM-

DSB,AM-SSB,BPSK,CPFSK,GFSK,4PAM,16QAM,64QAM,QPSK 和 WBFM。 数 据 集 中 信 号 的 信 噪 比 范 围 为 -20~

18 dB， 间 隔 2 dB。 数 据 集 中 所 有 信 号 均 为 同 相 正 交 (In-phase and Quadrature， IQ) 信 号 ， 形 状 为 128×2， 长 度

128，同相部分和正交部分分别独立。每种信噪比包含 8 103 个信号。

针对 RADIOML 2016.04C 数据集，设计了 2 个实验。其中实验 1 探讨了当信噪比固定时，不同真实样本个数

条件下的数据增强效果；实验 2 分析了当真实样本个数固定时，不同信噪比条件下的增强效果。为了体现数据增

强的效果，本文使用基于卷积神经网络(CNN)的电磁信号识别网络，并将其分别用于增强前后的数据集。

2 个实验中，生成信号的个数都设置为原始真实信号个数的 10 倍。此外，筛选后保留的信号个数设置为原始

真实信号个数的 20%。增强后的数据集由真实信号和筛选后保留的信号组成。

3.1 实验 1：信号样本个数对增强结果的影响

选择信噪比为 12 dB 的信号，共包含 8 103 个样本，随机选择 50% 的数据作为训练样本，另外 50% 的数据作

为测试样本。为了挑战所提算法的能力，从训练样本中随机挑选个数从 110 到 1 100(11 类信号，每类信号数目相

同)的多组数据作为训练集，分别进行数据增强和筛选。对比真实信号、GAN 增强筛选后、GAN 增强未筛选、

ACGAN 增强筛选后以及 ACGAN 增强未筛选条件下的识别准确率，表 1 为实验结果。

从 表 1 的 实 验 结 果 看 出 ， 从 每 类 10 个 到 每 类 100 个 ， GAN 增 强 筛 选 后 的 准 确 率 要 比 真 实 信 号 的 准 确 率 高

0.91%~10.14%，证明了本文所提方法能够显著提高电磁信号识别的性能。GAN 增强筛选后比 GAN 增强未筛选的

(a) feature distribution distance between the generated

      signal and the real signal is very close

(b) feature distribution distance between the generated

      signal and the real signal is quite far

Fig.5 Two different TSNE visualization results
图 5  2 种不同的 TSNE 可视化结果
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准确率高，ACGAN 增强筛选后的准确率也都比 ACGAN 增强未筛选的准确率高。试验结果显示本文提出的筛选

方法是有效的。

此外，在每类真实样本数≤50 个时，ACGAN 增强筛选后的准确率要低于真实信号，但随着每类真实信号个

数的增多，ACGAN 增强筛选后的准确率逐渐比真实信号的准确率高。当达到每类 90 个、100 个时，“真实信号

+ACGAN 筛选后”的准确率与“真实信号+GAN 筛选后”的准确率相差在 0.5% 以内。

针对此现象，本文进行了深入分析，得到以下结论：对于极端小样本电磁信号数据集，样本数据太少，不

足以支撑 ACGAN 的生成器学习到真实样本的特征，导致 ACGAN 生成的不同类别的信号发生特征混叠，最终削

弱了识别准确率；当真实信号个数逐渐增加时，ACGAN 生成的信号质量越来越高，逐渐接近 GAN 的增强效果，

能够发挥出数据增强的效果，使识别准确率得以提高。

3.2 实验 2：信噪比对增强结果的影响

为了验证当真实样本个数固定时，不同信噪比条件下的本文算法的增强效果，从 20 个信噪比中选取出 9 个

信噪比：−12 dB,−8 dB,−4 dB,−2 dB,0 dB,2 dB,4 dB,8 dB,12 dB，对比每类 20 个、每类 30 个小样本电磁信号作为训

练集的条件下，GAN 筛选后、GAN 未筛选与真实信号的准确率。

根据前文分析，当样本极端少时，ACGAN 并不能实现有效样本增强，因此在本实验中不再进行比较。具体

实验结果如图 6 和图 7 所示。

从图 6 和图 7 可以看出，在 9 个不同信噪比下，无论是针对每类 20 个真实信号还是每类 30 个真实信号，GAN

增强筛选后和 GAN 增强未筛选的信号训练模型得到的电磁信号识别准确率都超过了真实信号的准确率；“GAN

增强筛选后”的准确率也都高于“GAN 增强未筛选”的准确率，证明了不同信噪比条件下，本文所提数据增强

算法的有效性。

此外，GAN 有较好的逼真样本生成能力，但每次只能生成一类样本，计算复杂度较高；ACGAN 虽然能一次

生成多种虚假信号样本，但在极端小样本条件下，并不能起到数据增强的效果。为了平衡计算复杂度和增强效

表 1  10 dB 信噪比下信号识别准确率对比

Table1 Comparison of signal classification accuracy under RSN=10 dB

number of real signals 

per class

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

real signals/%

72.31

82.52

86.87

88.51

89.53

91.94

92.35

92.60

92.87

93.03

GAN augmented signals 

with screening/%

82.45

87.76

90.42

91.13

93.29

93.60

93.94

94.12

94.65

94.94

GAN augmented signals 

without screening/%

80.86

84.31

87.58

88.94

90.34

92.22

92.91

93.13

93.53

94.08

ACGAN augmented signals 

with screening/%

70.45

81.43

84.52

86.56

87.57

92.11

92.68

92.97

94.22

94.54

ACGAN augmented signals 

without screening/%

68.17

77.47

83.79

85.35

86.76

90.23

92.45

92.66

93.91

94.03

Fig.6 Comparison of classification accuracies when each 
class contains 20 real signals

图 6  每类真实信号为 20 时的识别结果对比

Fig.7 Comparison of classification accuracies when each 
class contains 30 real signals
图 7  每类真实信号为 30 时的识别结果对比
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果，在具体小样本电磁信号识别任务中，需要对 GAN 和 ACGAN 的使用进行合理考虑。

4　结论

本文提出了一种基于生成对抗网络的数据增强方法，并将其用于小样本电磁信号识别中。设计了粗粒度和

细粒度筛选机制，对生成对抗网络产生的虚假信号样本进行筛选；比较了 GAN 和 ACGAN 在数据增强任务中的

差异，实现了训练样本集的有效扩充。为验证所提数据增强算法的有效性，在 RADIOML 2016.04C 数据集上进行

大量测试。实验结果表明，本文提出的数据增强方法在不同小样本条件下都能有效提高电磁信号的识别性能，

并获得比现有算法更好的效果。

由于本文提出的粗粒度筛选机制会直接筛掉质量较差的生成信号，导致该类信号无法进行有效扩充，从而

一定程度影响数据增强效果。下一步，分两个方向进行研究，一是进一步研究生成对抗网络原理，生成质量更

好的虚假信号，使其在粗粒度筛选阶段得以保留；二是研究其他数据增强方法，针对粗粒度筛选阶段筛掉的某

类信号，通过别的方式进行数据扩充，实现联合数据增强，从而进一步提高电磁信号识别性能。
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