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摘　要：针对只有少量标签数据的弱监督条件下现有调制信号识别模型准确率较低的问题，提出基于生
成对抗网络的半监督学习框架。该方法通过对通信信号进行冗余空域变换，使其在适应生成对抗网络模型

的同时保留丰富的信号相邻特征；通过梯度惩罚Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络的引入，构建适宜电磁信号处理的
半监督学习框架，实现对无标签信号样本的有效利用。为了验证所提算法的有效性，在 ＲＡＤＩＯＭＬ２０１６０４Ｃ
数据集上进行测试。实验结果表明，该方法在半监督条件下能训练出高效的分类器，获得优异的调制识别

结果。
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　　通俗来说，通信信号调制识别，就是挖掘通信
信号特征，以最大可能区分信号的调制类型。其

在认知无线电［１－４］、频谱监测［５－６］、网络安全［７－８］

等领域都有广泛的应用。通信信号调制识别主要

采用模式识别方法。支持向量机对于调制识别有

较好的效果，但是，核函数的选择直接影响着最终

的识别结果，且算法不具有自适应能力［９］。人工

神经网络自适应能力较强，但是在信噪比较低的

条件下，调制识别效果不好，同时因为需要对信号

的特征进行训练，计算复杂度较高［１０］。近年来，

深度 学 习 技 术 迅 猛 发 展，卷 积 神 经 网 络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是将人工神
经网络和深度学习技术相结合而产生的深度神经

网络，因其强大的特征提取能力，且具备稀疏连

接、权重共享等特性，有较好的调制识别效

果［１１－１５］。然而，利用卷积神经网络进行调制识别

的一个特点是需要大量带标签数据进行全监督学

习。而在实际作战场景下，很多重要信号转瞬即

逝，要大量获取十分困难；再则，由于电磁环境日

益复杂，各种信号互相干扰，要给信号数据打上正

确的标签更是难上加难，这就意味着当前几乎最

优的卷积神经网络面对只有少量标签数据的弱监

督条件下的调制信号识别问题，显得有些束手无

策。而如何解决弱监督条件下的调制信号识别问

题，也成为当前研究的一个热点和难点。

生成对抗网络［１６－１７］（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
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ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）自２０１４年由Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ提出以来，
向人们展示了从无到有的神奇能力，并且已经在

工业界有着广泛的应用。生成对抗网络是一种基

于博弈论的学习模型，它包含两个主要成分：生成

器和判别器，生成器通过接收噪声产生尽可能真

实的伪数据，判别器则去分辨输入的是真实数据

还是生成器产生的伪数据。双方在训练中相互博

弈，训练的终点是达到纳什均衡，产生以假乱真的

信号样本。虽然生成对抗网络具有强大的特征映

射及逼真样本生成能力，而且在图像领域，如图像

生成、分类、风格迁移等方面已经有了极广泛的应

用，但由于电磁信号和图像之间存在天然的差异，

因此其在调制信号识别领域的应用还极少。Ｔｕ
等［１８］设计了一种半监督生成对抗网络，并将调制

信号以星座图的形式输入到网络中，获得了较好

的调制识别效果。但是他们并没有真正实现调制

信号的端到端识别，本质上还是对图像进行处理；

同时半监督生成对抗网络中使用的是原始 ＧＡＮ，
网络训练稳定性较差。

在本文中，首先提出了一种将调制信号数据

进行冗余空域变换的方法，之后利用冗余空域变

换之后的数据训练出一个基于梯度惩罚

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生 成 对 抗 网 络［１９］ （Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｇｒａｄｉｅｎｔｐｅｎａｌｔｙ，

ＷＧＡＮＧＰ）的无监督训练模型，利用其稳定的训
练能力对生成器和判别器进行预训练。在获得预

训练参数的基础上，设计并训练出一种二维信号

半监督生成对抗网络（ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ２ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ，
ＳＳＧＡＮ２Ｄ）模型，能将少量有标签数据和大量无
标签数据都很好地利用起来。

１　信号冗余空域变换

生成对抗网络近年来取得了多方向的突破，

例如从损失函数上改进使其训练更加平稳可控，

从训练方式上改进使其可以从低分辨率的图像平

滑过渡到高分辨率图像，从功能上拓展使其可以

进行图像分类任务。这些改进方法大多集中于图

像处理领域，电磁信号作为一种区别于图像的数

据，如果直接套用上述的方法、模型或框架，很难

取得一个令人满意的结果。因此，为了使电磁信

号数据可以更有效地对应生成对抗模型，同时保

持丰富的信号相邻特征，提出了一种信号冗余空

域变换的方法。

假设一段电磁信号序列为 Ａ（ｎ）＝｛ｘ１，ｘ２，
ｘ３，…，ｘｎ｝，本文对信号序列做出如图１所示的空
域变换。即，将长度为 ｎ的一维电磁信号转换成
ｋ·ｋ的二维信号，其中ｋ＝?ｎ／２」。

图１　信号冗余空域变换
Ｆｉｇ．１　Ｓｉｇｎａｌｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｓｐａｔｉａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　　而传统的电磁信号空域变换，如图２所示。
即，将长度为ｎ的一维电磁信号转换成ｋ·ｋ的二

维信号，其中ｋ＝?槡ｎ」。
可以清晰地看出，当对冗余空域变换之后的

信号进行卷积操作时，能充分提取信号相邻特征。

而如果对通信信号序列直接进行粗暴地二维转

换，则会损失很多相邻特征。

２　基于ＷＧＡＮＧＰ的半监督分类模型

本文中，设计了一个基于 ＷＧＡＮＧＰ的无监

督预训练模型，利用其稳定的训练能力对生成器

和判别器参数进行预训练。之后在 ＷＧＡＮＧＰ的
基础上，构建了一个ＳＳＧＡＮ２Ｄ模型，不仅保留了
ＷＧＡＮＧＰ利用无类别标签数据学习提取特征的
能力，又使其获得信号分类能力。

２．１　ＷＧＡＮＧＰ结构

ＷＧＡＮＧＰ是一个无监督模型，和原始 ＧＡＮ
相比，ＷＧＡＮＧＰ主要在损失函数上进行了改进，
使得训练更加稳定有效。原始 ＧＡＮ中生成器和
判别器的对抗关系为：

·９７·
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图２　传统信号空域变换
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｇｎａｌｓｐａｔｉａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｇ，Ｄ）＝Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｇＤ（ｘ）］＋

Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）（ｌｇ｛１－Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝） （１）
式中，ｐｄａｔａ是真实数据分布，ｐｚ是噪声数据分布。
Ｄ（ｘ）表示判别器 Ｄ判断真实数据是否真实的概
率，而Ｄ［Ｇ（ｚ）］则是Ｄ判断生成器Ｇ生成的数据
是否真实的概率。

因此判别器的损失函数为：

ＪＤ ＝－Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｇＤ（ｘ）］－

Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）（ｌｇ｛１－Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝） （２）
实际应用中生成器的损失函数常为：

ＪＧ＝－Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）（ｌｇ｛１－Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝） （３）
标准生成式对抗网络定义的损失函数会导致

如下两个主要问题：①训练ＧＡＮ需要达到纳什均
衡，有时候可以用梯度下降法做到，但有时候做不

到。所以训练ＧＡＮ相比变分自编码器（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）或者像素递归神经网络（ｐｉｘｅｌ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰｉｘｅｌＲＮＮ）是不稳定
的［２０］；②生成器和判别器的 ｌｏｓｓ无法指示训练
进程，而且生成式对抗网络存在模式崩溃（ｍｏｄｅｌ
ｃｏｌｌａｐｓｅ）的问题，具体表现为训练阶段的梯度消
失使得生成的样本非常差，即使长时间训练也无

法得到很好的改善。

针对上述问题，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络［２０］

首先提出原始 ＧＡＮ用来衡量两个分布距离和差
异的延森 －香农（ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ，ＪＳ）散度所存
在的问题。当两个分布不存在重叠时，ＪＳ散度不
能为生成器提供连续有效的梯度而导致模型失

效。因此采用Ｗａｓｓｅｒｔｅｉｎ距离去衡量生成数据分

布和真实数据分布之间的距离，以解决训练不稳

定的问题。此时损失函数变为：

ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ∈Ｌ
Ｖ（Ｇ，Ｄ）＝Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［Ｄ（ｘ）］－Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）｛Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝

（４）
其中，Ｌ是 １Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ函数。则判别器损失函数
改写为：

ＪＤ＝－Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［Ｄ（ｘ）］＋Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）｛Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝

（５）
生成器的损失函数改为：

ＪＧ＝－Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）｛Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝λ （６）
ＷＧＡＮ极大地优化了ＧＡＮ中出现的问题，但

是为了使用 Ｗａｓｓｅｒｔｅｉｎ距离，ＷＧＡＮ需要对判别
器权重ＷＤ进行裁剪，使它在一定的范围（－ｃ，ｃ）
内。其对权重进行裁剪的做法过于粗暴，这一操

作间接限制了其梯度信息发生，并且对训练的稳

定性造成伤害。针对这一问题，ＷＧＡＮＧＰ提出
用梯度惩罚机制代替权重裁剪，将判别器的损失

函数更改为：

ＪＤ＝Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）｛Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝－Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）［Ｄ（ｘ）］＋

λＥ^ｘ～ｐ^ｘ（^ｘ）｛［!ｘ^Ｄ（^ｘ）２－１］
２｝ （７）

式中，ｐ^ｘ为生成样本和真实样本之间采样点的概
率分布。

ＷＧＡＮＧＰ进一步稳定了 ＧＡＮ的训练过程，
而且保证了结果质量，因此本文采用 ＷＧＡＮＧＰ
的损失函数设计预训练网络。

ＷＧＡＮＧＰ的结构如图３所示。其中 ｆｃ是全
连接层，将２００维的噪音输入映射为２５６维。

本文采用所有的无标签样本用来训练

ＷＧＡＮＧＰ网络，得到训练好的生成器和判别器
参数模型。

２．２　半监督调制信号识别模型

ＷＧＡＮＧＰ网络具有良好的训练稳定性，但
它是无监督模型，其判别器部分是一个二分类

器，只判断输入数据的真假，并不能直接用于多

种信号的调制识别。为此需要对网络结构进行

改进，使其既保留 ＷＧＡＮＧＰ利用无类别标签数
据学习提取特征的能力，又能获得信号分类

能力。

在 ＷＧＡＮＧＰ的基础上，本文设计了一种半
监督模型架构，即 ＳＳＧＡＮ２Ｄ，如图 ４所示。
ＳＳＧＡＮ２Ｄ的分类器将接收三种数据，分别是由
ＷＧＡＮＧＰ中生成器接收噪声生成的伪数据、有
类别标签的真实数据和无类别标签的真实

数据。
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图３　ＷＧＡＮＧＰ网络结构
Ｆｉｇ．３　ＷＧＡＮＧＰｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图４　半监督调制信号识别模型：ＳＳＧＡＮ２Ｄ
Ｆｉｇ．４　Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌ：ＳＳＧＡＮ２Ｄ

　　假设数据共 ｋ类，将输入判别器数据的真伪
看成第 ｋ＋１类，是为 １，不是则为 ０。这样，将
Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ生成的伪数据的标签设置为ｕｎｌａｂｅｌ＿ｆ＝
｛０，０，０，…，１｝（前ｋ项为０，ｋ＋１项为１），无标记
的真实数据的标签设置为ｕｎｌａｂｅｌ＿ｒ＝｛１，１，１，…，
０｝，有标记的真实数据的标签为 ｌａｂｅｌ＿ｒ＝｛ｙ１，ｙ２，
ｙ３，…，０｝（前ｋ项表示真实的类别标签）。这样，
所有数据的标签都变成ｋ＋１维。在Ｓｏｆｔｍａｘ分类
器判别时，由生成器产生的伪数据 ｕｎｌａｂｅｌ＿ｆ＝
｛０，０，０，…，１｝和无标记真实数据 ｕｎｌａｂｅｌ＿ｒ＝｛１，
１，１，…，０｝仍是一个二分类问题（标签前 ｋ维看
作一部分，第ｋ＋１维看作一部分，就是简单的０，
１二分类标签），从而得以实现原始ＧＡＮ无监督提
取特征的能力。而对有标记的真实数据来说，其标

签第ｋ＋１维添加的０并不影响其分类。这样则统

一了无监督模式和监督模式的分类器输出。

ＳＳＧＡＮ２Ｄ中，生成器损失函数和 ＷＧＡＮＧＰ
是一样的，即：

ＬＧ＝－Ｅｚ～ｐｚ（ｚ）（ｌｇ｛Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝） （８）
而ＳＳＧＡＮ２Ｄ中的判别器的损失函数既包括

有监督损失又包括无监督损失。在接收有标记样

本时，优化有监督损失 Ｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，在接收无标记真
实样本时，优化无监督损失Ｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，总损失函数
ＬＤ＝Ｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ·（１－ｆｌａｇ）·１０＋Ｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，ｆｌａｇ是
一个表征输入数据是有类别标注（取０）或无类别
标注（取 １）的标志符。取 ０时，ＬＤ＝Ｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ×
１０＋Ｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，其中 Ｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ乘以 １０后远大于
Ｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，从而主要优化的就是有监督损失部分；
取１时，ＬＤ＝Ｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，优化无监督损失部分。这
两部分的具体函数分别为：

·１８·
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Ｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ＝－Ｅｘ，ｙ～ｐｄａｔａ（ｘ，ｙ）ｌｇ［ｐｘ（ｙ＝ｉｘ，ｙ＜ｋ＋１）］

（９）
Ｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ＝－｛Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）ｌｇ［１－ｐｘ（ｙ＝ｋ＋１ｘ）］＋

Ｅｘ～Ｇｌｇ［ｐｘ（ｙ＝ｋ＋１ｘ）］｝ （１０）
其中，ｐｘ（ｙ＝ｉｘ，ｙ＜ｋ＋１）为真实数据被判为第 ｉ
类的概率，Ｅｘ～ｐｄａｔａ（ｘ）ｌｇ［１－ｐｘ（ｙ＝ｋ＋１ｘ）］为真实
数据判为真的期望，Ｅｘ～Ｇｌｇ［ｐｘ（ｙ＝ｋ＋１ｘ）］为生
成的虚假样本判为假的期望。

３　实验和分析

为了验证提出的基于ＳＳＧＡＮ２Ｄ模型的调制
信号 识 别 方 法，在 公 开 数 据 集 ＲＡＤＩＯＭＬ
２０１６０４Ｃ．上进行实验验证，并和卷积神经网络
方法进行比较。该数据集包含 １１类调制样式：
８ＰＳＫ，ＡＭＤＳＢ，ＡＭＳＳＢ，ＢＰＳＫ，ＣＰＦＳＫ，ＧＦＳＫ，
ＰＡＭ４，ＱＡＭ１６，ＱＡＭ６４，ＱＰＳＫ，ＷＢＦＭ。信噪比
范围为［－２０，１８］ｄＢ，间隔为２ｄＢ，信号为双通道

２×１２８维度，每种信噪比包含８１０３个样本。

３１　实验１：不同带标签样本个数对半监督识别
结果的影响

　　针对不同带标签样本个数的数据集分别进行
算法验证：

选择信噪比为１２ｄＢ的信号进行试验，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，

本文从训练样本中随机挑选数量从１１０～１１００
（１１类信号，每类信号数目相同）的多组数据作
为有标签数据，剩余数据作为无标签数据，来开

展试验。

利用有标签数据进行识别模型训练的卷积神

经网络方法作为对比。为了保证对比效果的客观

性，卷积神经网络结构和 ＳＳＧＡＮ２Ｄ中的判别器
基本一致，不同的是，输出为１１类。具体识别准
确率实验结果如表１所示。

表１　不同带标签样本数量条件下的识别准确率实验结果
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅ

方法
样本数量

１１０ ２２０ ３３０ ４４０ ５５０ ６６０ ７７０ ８８０ ９９０ １１００

ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法 ０．８３４ ０．８６６ ０．８９２ ０．９０７ ０．９１８ ０．９２８ ０．９２９ ０．９３０ ０．９３３ ０．９３６

ＣＮＮ方法 ０．７２１ ０．８１８ ０．８５９ ０．８８５ ０．８９５ ０．９２０ ０．９２２ ０．９２６ ０．９２７ ０．９３０

　　实验结果表明：在不同带标签样本个数条件
下，本文所提的 ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法能很好地利用无
标签数据，辅助特征提取，从而获得比 ＣＮＮ方法
更好的识别效果。进一步地，当带标签数据较少

时，ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法的优势较大，而随着带标签数
据的增多，ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法的优势会逐渐减少，这
个现象是可以理解的。当带标签数据较少时，

ＣＮＮ不能很好地训练，无法得到较好的信号特
征，而半监督模型可以利用大量无标签数据辅助

完成信号特征的提取；当带标签相对较多时，ＣＮＮ
方法本身就能提取较好的、用于准确识别的信号

特征，半监督模型能利用无标签数据的优势反而

不明显。

３２　实验２：不同信噪比对半监督识别结果的
影响

　　针对不同信噪比的数据集分别进行算法
验证：

选取了０ｄＢ，８ｄＢ，１０ｄＢ，１２ｄＢ，１４ｄＢ，
１６ｄＢ，１８ｄＢ共７种信噪比的信号数据分别进行
实验。每种信噪比的信号数据中随机选择５０％
的数据作为训练样本，另外５０％的数据作为测试
样本，半监督算法的主要兴趣是针对小样本数据

进行处理，所以本文把有标签数据样本的数量设

定为４４０（每类样本数量均为４０），剩余数据作为
无标签数据，开展实验。

具体识别准确率实验结果如表２所示。从表２

表２　不同信噪比条件下的识别准确率实验结果
Ｔａｂ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｎｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲｓ

方法
信噪比

０ｄＢ ８ｄＢ １０ｄＢ １２ｄＢ １４ｄＢ １６ｄＢ １８ｄＢ

ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法 ０．８３８ ０．８７２ ０．８８５ ０．９０７ ０．８９５ ０．８９８ ０．９０４

ＣＮＮ方法 ０．７５６ ０．８２４ ０．８６３ ０．８８５ ０．８７４ ０．８８０ ０．８８２
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中可以看出，在有标签样本数量极端少，每类只有

４０个时，ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法同样表现出了强大的性
能。在信噪比为 １２ｄＢ时，ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法达到
最高的识别准确度为９０７％，在不同信噪比条件
下，ＳＳＧＡＮ２Ｄ方法和 ＣＮＮ方法相比，都有明显
的优势。

在实验过程中发现，当有标签样本数量较少

时，信号识别率和样本选择强相关，如果选择的样

本较好地反映了样本集分布，则识别率较高，反

之，识别率较低。而这也是符合常理的。所以，为

了反映算法效果的客观性，上述两个实验中，针对

同一标签数量，均随机选择样本进行１０次识别实
验，并取识别率均值，作为最终识别结果。

４　结论

ＧＡＮ因为其强大的逼真样本生成能力已被成
功应用到众多领域，本文将其应用在调制信号识别

问题上。对通信信号进行了一种冗余空域变换，使

其在适应生成对抗网络模型的同时保留丰富的信

号相邻特征；设计了一种基于生成对抗网络且适宜

电磁信号处理的半监督学习框架，实现了弱监督条

件下调制信号的端到端调制识别。结果表明，所提

方法在有标签数据较少的情况下，能很好地利用无

标签数据辅助特征提取，获得比当前几乎最优的卷

积神经网络方法更好的识别效果。

后期，还将对 ＳＳＧＡＮ２Ｄ中生成器及判别器
结构设计、计算复杂度降低、训练稳定性增强、损

失函数优化等方面进行进一步探索，以期获得更

好的表现。
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