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基于渐进式自训练开集域适应的辐射源个体识别

张涛涛 谢　钧 乔平娟

中国人民解放军陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(ztt６６９１＠１６３．com)

　
摘　要　针对闭集场景中训练的辐射源个体识别模型部署在包含有新类别的辐射源个体环境条件中时会出现已知类识别性能

下降以及新类识别错误的问题,提出了一种噪声变化场景下的基于开集域适应辐射源个体识别方法.利用最大最小阈值判别

已知类和未知类并通过渐进式自训练的方法训练一个目标分类器用于测试场景.目标分类器的一个未知分类要同时拟合多个

未知类的特征分布,可能会导致学习到的已知未知特征分布的边界混淆.基于此,提出了一个多中心损失用于增加目标已知类

和未知类内的紧凑性以及类间的可区分性,可提高目标分类器判别的准确性.同时,为了减少源域和目标域之间因为噪声造成

的指纹特征偏移问题,使用了基于原型到原型的对比学习来学习域不变特征.在公开数据集上进行了６组实验,所提方法在其

中５组中的 HOS指标好于其他方法,甚至在１０dBＧ８dB的任务中 HOS达到了９３．８％,实验结果验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Aimingattheproblemthatthespecificemitteridentificationmodeltrainedintheclosedsetscenewillsufferfromthe
degradationoftheknownclassrecognitionperformanceandtheerrorofthenewclassrecognitionwhendeployedintheenvironＧ
mentalconditionsofthespecificemitteridentificationcontainingthenewclass,thispaperproposesanspecificemitteridentificaＧ
tionmethodbasedonopensetdomainadaptationinthenoisechangescene．Themaximumandminimumthresholdsareusedto
distinguishtheknownclassandtheunknownclass,andatargetclassifieristrainedbyaprogressiveselfＧtrainingmethodfortesＧ
tingthescene．Anunknownclassificationofthetargetclassifierfitthefeaturedistributionofmultipleunknownclassesatthe
sametimemayleadtotheproblemofboundaryconfusionofthelearnedknownandunknownfeaturedistribution．Basedonthis,

amultiＧcenterlossisproposedtoincreasethecompactnesswithintheunknownclassofthetargetknownclassandthedistinＧ
guishabilitybetweenclasses,whichcanimprovetheaccuracyofthetargetclassifier．Atthesametime,inordertoreducethe
problemoffingerprintfeatureoffsetcausedbynoisebetweenthesourcedomainandthetargetdomain,aprototypeＧtoＧprototype
contrastivelearningisusedtolearndomaininvariantfeatures．Sixgroupsofexperimentsarecarriedoutonthepublicdataset．
TheHOSindexoftheproposedmethodinfivegroupsisbetterthanothermethods,andtheHOSreaches９３．８％inthetaskof
１０dBＧ８dB．Theexperimentalresultsshowtheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

辐射源个体识别(SpecificEmitterIdentification,SEI)技
术在军事和民用领域起着越来越重要的作用[１].随着深度学

习的快速发展,基于深度神经网络(DeepNeuralNetwork,

DNN)的SEI技术有了新的进展[２Ｇ５].但是在一些环境条件

下,尤其是复杂的电磁环境下,辐射源个体发射的信号受到了

噪声的干扰,使得信号中的指纹特征分布发生了不同程度的

偏移,导致基于 DNN的SEI方法出现了性能下降的问题[６].
无监督域适应(UnsupervisedDomainAdaptation,UDA)方法

可以解决此类问题.收集的带标签训练数据(源域)和无标签

测试数据(目标域)通过 UDA 可以有效地学习到域不变特

征,在图像领域以及SEI领域均有广泛应用[７Ｇ１２].在实际的

开放环境中一个值得考虑的情况是,目标域中出现了一个或

多个新类别的辐射源个体.一方面,闭集 UDA 设置类别数

目是一致固定的,所以无法识别出未知类;另一方面,目标域

中存在未知类,在使用 UDA 时部分已知类和未知类错误地

匹配导致类间混淆,出现了负迁移.目前,开集域适应(Open
SetDomainAdaptation,OSDA)在图像领域已经有了很多的

研究,用于解决未知类的检测以及域适应的问题[１３Ｇ１６].OSＧ
DA的关键是尽可能地分离出目标域中的未知样本,然后使

用 UDA来完成目标域已知样本和源域的域适应,减少了未



知样本对 UDA造成的影响.在SEI领域中,暂未检索到OSＧ
DA的相关方法.

Satio等[１３]提出了反向传播开集域适应(OSBP)模型,

OSBP为未知类设定一个固定的概率阈值,通过反向传播来

实现已知类和未知类的分离.单一的阈值并不是安全的,置
信度在阈值附近的目标样本很可能被错误判别.针对这个问

题,本文设计了最大最小阈值.将置信度大于等于最大阈值

的目标样本判定为已知类,置信度小于等于最小阈值的目标

样本判定为未知类.利用这些目标样本训练一个目标分类

器,用于测试场景.为了提高目标分类器判别的准确率,结合

中心损失和单中心损失提出了多中心损失,通过特征中心来

对目标特征空间进行约束,增加了已知类和未知类分类边界

的清晰性以及类内的紧凑性.最后利用原型到原型的对比学

习对目标已知类和源域进行了域适应.由于控制了最大最小

阈值,每个批次检测出的目标已知样本和未知样本数量较少,
而且不能够完整地覆盖所有的类别.基于这个问题,本文设

计了一种渐进式的自训练方法,对每个批次检测出的目标已

知类和未知类进行累加,当到达设定的批次数后再进行目标

分类器的训练、多中心学习,以及对比学习.本文的主要贡献

如下:

１)探索了开集场景的SEI,提出了一个新的SEI框架.

２)通过设置最大最小阈值来检测未知类和已知类,确保

了较高的检测准确率.

３)结合单中心损失和中心损失提出了一个多中心损失.

在目标域中,所有的未知类学习一个共享中心,每个已知类分

别学习一个中心.通过多中心损失增加了已知类和未知类之

间的可区分性,以及它们内部的紧凑性.

４)为了缓解较高的检测准确率导致每个批次检测出的样

本数相对较少、覆盖的类别不全的问题,本文设计了一个渐进

式自训练方法以促进目标分类器的学习、中心学习,以及对比

学习.

５)在公开数据集上进行了对比实验和消融实验,证明了

本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　基于闭集域适应的辐射源个体识别

当数据特征分布发生偏移后,使用源数据训练的模型进

行测试时出现了性能下降的问题.闭集域适应通过学习源域

数据和偏移后的目标域数据之间的域不变特征来解决这个问

题.闭集域适应的一个重要设置是源域和目标域共享相同的

标签集.现有的闭集域适应主要包括基于对抗学习和基于差

异度量两类方法.Zhu等[１７]提出了深度子域适应(DSAN)模
型,利用局部最大均值差异(LMMD)作为度量方法,将度量

的差异作为优化目标,不断缩小域之间的差异,从而达到域不

变特征的学习目标.Ganin等[１８]提出了深度对抗神经网络

(DANN),通过混淆源域和目标域来促使特征提取器生成域

不变特征.

在SEI领域中,当辐射源个体发射的信号受到噪声的干

扰时会导致信号中的指纹特征偏移.在噪声变化的任务场景

中,Qin[１９]提出了基于 MKＧMMD的SEI方法,Wang等[２０]则

将 DANN应用于 SEI中,这些方法都提高了测试场景目标

辐射源个体识别的精度.

２．２　开集域适应

开集域适应与闭集域适应的主要区别是,开集的目标域

标签集中类别的数量比源域标签集多.这给域适应带来了很

大的麻烦,在域适应的过程中很可能错误地匹配源域的已知

类和目标域的未知类,导致负迁移.开集域适应的关键是,尽
可能地识别出未知类来减小对 UDA 造成的影响.OSBP利

用固定的概率值来分离目标未知类.Gao等[２１]设计了阈值

域对抗网络(ThDAN),在训练过程中逐步调整阈值,以便能

够正确地从已知类中选择越来越多的目标样本进行对抗性训

练.Jang等[２２]提出了未知感知领域对抗学习(UADAL),该
方法在特征对齐过程中分离目标域未知类分布,在熵最小化

的优化中使用了一个阈值.单个阈值可能导致置信度在阈值

附近的样本被误判别.与以上方法不同,本文设计了一种最

大最小阈值来检测已知类和未知类.

２．３　中心损失

中心损失[２３]用于学习类的特征,促使同一类的特征更靠

近对应的类中心,增加了类内的紧凑性.为了学习一个单中

心来分离自然面孔和伪造面孔特征,Li等[２４]设计了一个单中

心损失.以自然面孔特征中心为中心,单中心损失在增加自

然面孔特征紧凑性的同时推远伪造面孔特征与中心的距离,
这样可实现两者特征的分离.基于单中心损失思想,本文切

换了场景,将未知类别等价于自然面孔来学习一个未知类别

的中心.通过这种方式,促使已知类和未知类别特征的分离;
同时,结合中心损失可增加已知同类内的紧凑性.

２．４　自训练

自训练是一种半监督方法,主要思想是利用带标签数据

训练过的模型对未标记数据打伪标签,然后利用带伪标签的

样本进行训练[２５].本文利用训练过的源分类器对目标域样

本打伪标签,已知类被分配具体的类标签,未知类被统一分配

一个固定的标签,利用这些目标样本来训练目标分类器,并与

源域进行域适应操作.

３　本文方法

本文方法对应的网络框架如图１所示,包括特征提取器

F、源分类器CS、目标分类器CT、全连接层FCS 和FCT、对比

学习模块、多中心学习模块、目标样本检测模块,以及渐进式

自训练方法.

图１　网络框架

Fig．１　Networkframework
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３．１　问题定义

开集域适 应 中 包 含 一 个 有 NS 个 带 标 签 样 本 的 源 域

DS＝{(xS
i,yS

i)}NS
i＝１和一个有 NT 个不带标签样本的目标域

DT.源域的标签集定义为LS＝{０,１,􀆺,K},目标域的标签

集为LT,其中LS⊂LT,在目标域标签集中包含v种未知类,

标签统一定义为LT\S＝{K＋１},则LT＝{０,１􀆺,K,K＋１}.

３．２　目标样本检测模块

首先进行预训练,以提高源分类器对目标样本的置信

度.在正式训练开始后,利用源分类器对目标样本进行预

测,得到每个样本属于每个类别的概率值,然后取最大概

率值和预设的最大阈值max_threshold以及最小阈值min_

threshold进行比 较,将 大 于 max_threshold 的 判 定 为 已 知

类并将最大概率值对应的类别作为该已知样本的伪标签,

将小于 min_threshold 的判定为未知类,并将标签设置为

K＋１.如式(１)所示,其中xT
i 表示目标样本,yT

i 表示预测

标签.

yT
i ＝

argmax(CS(FCS(F(xT
i )))), max(CS(FCS(F(xT

i ))))＞＝max_threshold

K＋１, max(CS(FCS(F(xT
i ))))≤min_threshold{ (１)

３．３　分类损失

源域中共有０~K 个类别.为了实现源样本分类特征的

学习,使用式(２)对网络进行有监督训练, CE代表交叉熵损

失, cls代表源分类损失,nS 代表源样本的数量,yS
i ∈{０,１􀆺,

K}.

S
cls＝１

nS
∑
nS

i＝１
CE(CS(FCS(F(xS

i))),yS
i) (２)

目标域中共有０到K＋１个类别,通过式(３)实现对目标

样本分类特征的学习, Tcls表示目标分类损失,nkn
T 和nun

T 分别

代表目标已知样本和目标未知样本的数量,yT
i ∈{０,１􀆺,

K＋１}.

T
cls＝ １

nkn
T ＋nun

T
∑

nknT ＋nunT

i＝１
CE(CT(FCT(F(xT

i ))),yT
i ) (３)

在训练阶段,源分类器在域适应的帮助下可以学习到域

不变的分类特征,以提高下一次迭代目标已知类和未知类检

测的准确率,实现对目标分类特征的学习,但是无法学习到未

知类的分类特征.利用分离出的目标已知样本和目标未知样

本训练目标分类器,可以实现未知类分类特征的学习.

３．４　多中心学习模块

在目标域中,当有多种未知类时,通过目标分类器很难准

确地拟合出一条清晰的决策边界,在已知类和未知类之间存

在混淆的问题.同时,部分已知目标类之间也可能存在一定

程度的混淆.本文结合中心损失[２３]和单中心损失[２４]提出了

一个多中心损失,如式(４)所示.如图２(a)所示,每个样本使

用一个二维特征表示,中间灰色部分代表目标未知类样本,其

他代表目标已知类样本.多中心损失将每个目标已知类和未

知类样本特征到其所属类别特征中心的距离作为优化目标,

通过不断缩小这一距离,使得同类别的样本紧凑地靠拢在一

起,这样类别之间的距离就增加了,图２(a)中的“拉”就是这

个优化项产生的作用.同时,为了能够更好地区分开目标已

知类与未知类,多中心损失在目标已知类样本特征和未知类

样本特征中间设置一个间隔,促使目标已知类样本特征远离

未知类样本特征,图２(a)中的“推”就是通过这个优化项来完

成的.通过以上优化,类别与类别之间的决策边界更加清晰,

减少了混淆的问题.每个目标已知类的中心集合定义为{c０,

c１,􀆺,cK},目标未知类的中心定义为cK＋１.

mcl＝α c＋β scl (４)

其中,c 代表目标已知类中心损失,利用欧氏距离对特征提

取器提取的目标已知类样本特征与其所属类别特征中心的距

离进行求解,将结果作为优化项,在每个目标已知类特征空间

内部产生“拉”的效果,如式(５)所示.

c＝ １
nkn

T
∑
nkn

T

i＝１
‖FCT(F(xT

i ))－cyT
i ‖２ (５)

其中, scl包 含 两 项 优 化 项,如 式 (６)所 示.其 中 第 一 项

Munknown表示目标未知样本特征到未知类特征中心的距离,利

用欧氏距离进行求解,在目标未知类特征空间内部产生“拉”

的作用,如式(７)所示.Mknown用于衡量已知类特征到中心

cK＋１的距离,如式(８)所示.

scl＝Munknown＋max(Munknown－Mknown＋m Dim,０)(６)

Munknown＝ １
nun

T
∑
nun
T

i＝１
‖FCT(F(xT

i ))－cK＋１‖２ (７)

Mknown＝ １
nkn

T
∑
nun
T

i＝１
‖FCT(F(xT

i ))－cK＋１‖２ (８)

其中,m 是超参数,Dim 表示特征维度.

(a)多中心学习 (b)对比学习

　
(c)最终学习到的理想

特征空间

图２　多中心学习和对比学习

Fig．２　MultiＧcenterlearningandcontrastivelearning

根据式(５),式(７)和式(８)可以看出,欧氏距离与样本的

特征维度相关.m Dim 是一个与维度相关的阈值,用于确

保在目标已知类样本特征和未知类样本特征之间至少保持

m Dim欧氏距离的间隔.

当目标已知类样本特征与未知类样本特征的间隔小于阈

值,如式(９)所示,将式(１０)作为优化项,对目标已知类特征产

生“推”的作用.

Munknown－Mknown＋m Dim＞０⇒Mknown－Munknown＜

m Dim (９)

max(Munknown－Mknown＋m Dim,０)＝Munknown－Mknown＋

m Dim (１０)

与式(９)相反,当间隔大于等于 m Dim 时,无须优化,

如式(１１)所示.

max(Munknown－Mknown＋m Dim,０)＝０ (１１)
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根据式(９)－式(１１), scl的第二个优化项的主要作用是

通过设置一个间隔来将目标已知类样本特征“推”开.

３．５　对比学习模块

对比学习[２６]通过拉近与正对之间的距离、推远与负对之

间的距离来学习判别表示,对比学习定义如式(１２)所示.

(q,k＋ ,k－ )＝－log exp(q􀅰k＋/t)
exp(q􀅰k＋/t)＋∑

k－
exp(q􀅰k－/t)

(１２)

其中,k＋ 和k－ 代表正负对,t是常量,q代表一个查询样本.

正对和查询样本之间有相同的标签,负对和查询样本的标签

不同.将式(１２)作为优化目标,促使特征提取器提取样本q
的特征更加接近于正对k＋ ,偏离负对k－ .

原型是域内同类样本在共享特征空间的特征平均值.

Yue等[２７]通过使用样本到原型的对比学习实现了源域和目

标域的特征对齐.本文通过在源域原型和目标域原型之间执

行对比学习来实现域适应.在目标域中,每个已知k类的原

型可表示为:

uT
k ＝１

nk
T
∑
nk

T

i＝１
FCT(F(xT

i ) (１３)

其中,nk
T 表示k类样本的数量.

在源域中,k类的原型可表示为:

uk＝１
nk

S
∑
nk

S

i＝１
FCS(F(xS

i)) (１４)

其中,nk
S 表示k类样本的数量.

结合式(１３)和式(１４),基于原型的对比损失可表示为:

contra＝－∑
K

k＝０
log exp(u

∧T
k 􀅰uS

k/t)

∑
K

j＝０
exp(u

∧T
k 􀅰uS

j/t)
(１５)

其中,源域中原型uS
k 是目标域中k类原型u

∧T
k 的正对,源域中

其他类别的原型uS
j 作为负对.通过式(１５)的优化,特征提取

器提取目标域样本中与其正对相似的特征,实现了图２(b)中
“拉”的效果,提取的特征远离负对,实现了图２(b)中“推”的
效果.最终学习到了域不变特征,完成了域适应.

３．６　渐进式自训练

在目标样本检测模块,为了得到较高的未知类检测准确

率,设定了最大最小阈值.这带来的一个问题是,每个批次检

测出的未知样本数量相对较少,并且难以覆盖全部的类别,这

对于目标分类器的学习、中心学习以及对比学习都是不利的.

为了解决这个问题,为自训练设定一个周期sl_epoch,在这个

周期内累加每个批次检测出的目标样本用于目标分类器的训

练,从而在中心学习模块和对比学习模块都有了较多较全的

目标样本输入.整个渐进式自训练过程如算法１所示.

算法１　渐进式自训练

输入:源域和目标域数据

１．forepoch＝１toT１do

２．　 使用源域数据和式(２)预训练F,CS;

３．endfor

４．批次计数 b_count＝０;

５．自训练周期 b_epoch＝sl_epoch,每sl_epoch个批次执行一次;

６．带伪标签的目标样本列表 T_List＝ [];

７．forepoch＝T１＋１toT２do

８．　 foriteration＝１,２,􀆺,do

９．　　 获取一个批次的源样本和目标样本;

１０．　　将原样本输入网络并执行式(２)得到 S
cls;

１１．　　b_count＝ b_count＋１;

１２．　　使用CS 预测目标样本得到output;

１３．　　将output输入目标样本检测模块可检测出带伪标签的目标

样本t_samples;

１４．　　T_List．append(t_samples);

１５．　　ifb_count＝＝b_epochthen

１６．　　　将 T_List中的目标样本输入网络并执行式(３)得到 T
cls;

１７．　　　执行式(４)得到 T
mcl;

１８．　　　计算源样本和目标样本每个类别的原型;

１９．　　将原型输入到式(１５)得到 contra;

２０．　　重新计数 b_count＝０;

２１．　　清空目标样本列表 T_List＝ [];

２２．　endif

２３．　通过 T
cls, S

cls, mcl, contra更新F,CS,CT;

２４．　endfor

２５．endfor

３．７　总目标函数

本文的优化过程分为两个部分,在未执行到自训练周期

时,目标函数如式(１６)所示.

＝ Scls (１６)

当执行到自训练周期时,目标函数如式(１７)所示.

＝ Scls＋ Tcls＋γ mcl＋φ contra (１７)

通过优化最终学习到的源域和目标域理想的特征空间如

图２(c)所示.

４　实验

４．１　数据集及预处理

ORACLE[２８]是一个公开的 SEI数据集,其中包括１６个

辐射源类别,每个发射机在室内采集了超过２０００万个I/Q
样本点.为了研究基于噪声场景的SEI方法,文献[２９]在采

集的数据中加入了高斯白噪声,文献[３０]在数据中添加了人

工噪声,本文实验数据也添加了高斯白噪声.相比原始数据,

增强数据不能够完全地反映真实环境的噪声,但是很难采集

到真实环境中场景比较全面的数据.而增强数据集可以使训

练和测试有多样化的信息,进行更全面的测试和验证.

将每个辐射源的原始样本点以２５６的长度每隔２５６个样

本点截取一次,共截取２０００个样本.然后向每个样本中分别

添加０dB,４dB,６dB,８dB,１０dB,１２dB信噪比的高斯白噪声,

得到了６个数据集.不同的信噪比大小代表了指纹特征受噪

声影响的程度.信噪比越大,每个样本中的噪声就越小,指纹

特征信息更加接近原始样本.信噪比越小,每个样本中的噪

声就越大,这时样本中的指纹特征信息也发生了较大的偏移.

将６个数据集分为两组:４dB,８dB,１０dB为一组;０dB,６dB,

１２dB为另一组.每个数据集保存两份,一份用作源域,一份

用作目标域.每个数据集都选择了相同的１４个类,其中包括

８个已知类和６个未知类.源域取前８个类用于已知类,共８
个类;目标域取前８个作为已知类,后６个作为未知类,共１４
个类.实验将在这两个数据集上验证本文方法的性能.
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４．２　评估指标

在现有开集域适应方法中[２２,３１Ｇ３２],通用的相关评估指标

有 OS∗ ,UNK 和 HOS.OS∗ 表 示 已 知 类 的 识 别 准 确 率;

UNK表示未知类的识别准确率;HOS指标权衡了 OS∗ 和

UNK指标的重要性,只有对已知类和未知类的识别准确率都

较高时,HOS才会取得较高的分数,如式(１８)所示.

HOS＝２×OS∗ ×UNK
OS∗ ＋UNK

(１８)

４．３　实验细节

４．３．１　实验参数

本文方法在 PyTorch框架上运行,使用 ResNet５０[３３]作

为主干网络,并采用 Adam 优化器来进行训练,学习率设为

０．０００６８,每个批次６４个样本,共训练１００轮.

本文方法设置了阈值、自训练周期以及多个损失项超参

数.在训练过程中,一部分目标未知样本与某个已知类相似

度比较高,为了过滤掉这些样本,将最大阈值 max_threshold
设置为０．９９,最小阈值从０．５调整到０．９,在调整过程中发现

当阈值小于０．５时,每个批次检测到未知类样本特别少,当逐

渐增加０．９时,检测到未知样本数量增多,而样本多有利于对

目标分类器的 训 练.逐 渐 增 加 自 训 练 周 期,当 增 加 到 ５
时,各项指标几乎不再变化.边缘系数 m 设置为０．８,在

调整过程中发现对结果的影响较小.多中心损失参数α,β
分别设置为０．０１与１,目标函数超参数γ,φ分别设置０．１
与０．００１,这些超参数经过多次尝试调整得到了一个较优

的组合.

多中心学习模块的每个特征中心都按照给定特征维度大

小进行随机初始化,然后每个自训练周期通过SGD优化器来

学习特征中心,学习率设为０．３５.

４．３．２　对比方法

本文选取了３类对比方法:１)ResNet５０,使用源域数据训

练好的ResNet５０模型直接在目标域上进行测试;２)DSAN[１７],

闭集 域 适 应 方 法;３)OSBP[１３]和 UADAL[２２],开 集 域 适 应

方法.

４．３．３　实验内容

基于两组数据,分别在每组数据内构建３个任务.在

４dB,８dB,１０dB组数据中构建３个迁移任务:１０dB迁移至

８dB,１０dBＧ８dB;８dB迁移至４dB,８dBＧ４dB;４dB迁移至１０dB,

４dBＧ１０dB.同样地,在０dB,６dB,１２dB组数据中构建３个迁

移任务:１２dBＧ６dB;６dBＧ０dB;０dBＧ１２dB.本文方法和对比方

法分别执行上述６个实验,在每个任务中,每个方法都使用相

同的目标测试集.

４．４　实验结果

表１和表２分别列出了本文方法在２组数据上６个任务

中３个指标的情况.本文方法和对比方法３个指标的差值图

如图３所示.

表１　４dB,８dB,１０dB组实验结果

Table１　Experimentalresultsof４dB,８dBand１０dBgroups
(％)

方法
１０dBＧ８dB

OS∗ UNK HOS
８dBＧ４dB

OS∗ UNK HOS
４dBＧ１０dB

OS∗ UNK HOS
ResNet５０ ８７．２ ０．０ ０．０ ７４．９ ０．０ ０．０ ７１．４ ０．０ ０．０
DSAN ９３．７ ０．０ ０．０ ９０．６ ０．０ ０．０ ８５．０ ０．０ ０．０
OSBP ６９．２ ３７．０ ４８．２ ４８．４ ４１．１ ４４．５ ２７．１ ６４．８ ３８．２

UADAL ８７．１ ７４．７ ８０．４ ６４．０ ８８．４ ７４．３ ８３．８ ６１．６ ７１．０
本文方法 ９４．５ ９３．２ ９３．８ ７６．４ ８３．８ ７９．９ ６９．１ ８５．６ ７６．５

表２　０dB,６dB,１２dB组实验结果

Table２　Experimentalresultsof０dB,６dBand１２dBgroups
(％)

方法
１０dBＧ８dB

OS∗ UNK HOS
８dBＧ４dB

OS∗ UNK HOS
４dBＧ１０dB

OS∗ UNK HOS
ResNet５０ ７６．４ ０．０ ０．０ ２６．７ ０．０ ０．０ ５７．２ ０．０ ０．０
DSAN ９１．８ ０．０ ０．０ ７０．１ ０．０ ０．０ ３７．７ ０．０ ０．０
OSBP ５７．３ ５７．９ ５７．６ ３２．０ ２８．９ ３０．４ ２５．１ ４５．７ ３２．４

UADAL ７０．４ ８１．０ ７５．４ ５８．４ ５６．１ ５７．２ ２８．６ ７３．０ ４１．１
本文方法 ８２．７ ７４．０ ７８．１ ３２．５ ４８．０ ３８．８ ５８．０ ７１．６ ６４．１

图３　本文方法与对比方法３个指标的差值图

Fig．３　Differencemapbetweenthethreeindexesoftheproposedmethodandthecomparisonmethods

　　差值表示本文方法指标值大于对比方法指标的数量值,

当差值小于０时,说明本文方法的指标值小于对比方法.在

ResNet５０和 DSAN 方法的实验结果中,未知类的识别率为

０,说明了在开集场景下,闭集方法无法直接适用.DSAN 方

法相比 ResNet５０方法,已知类的识别率有了一定的提升,表
明了在 域 偏 移 的 情 况 下 域 适 应 方 法 的 有 效 性.OSBP 和

UADAL都是开集域适应方法,它们都实现了对已知类和未

知类的检测.OSBP的已知类和未知类检测的准确率相对较
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低.UADAL和 OSBP相比３项指标都有了提升,在８dBＧ４
dB,１２dBＧ６dB,６dBＧ０dB,０dBＧ１２dB任务中 UNK 指标最好,

说明了 UADAL在未知类检测方法上有一定优势.和其他

方法相比,本文方法在保证已知类有较高识别率的同时未知

类也能有相对较高的识别率,除了６dBＧ０dB任务,本文方法

的 HOS指标均优于其他方法.在１０dBＧ８dB任务中,所有的

指标都优于其他方法.在１０dBＧ８dB和０dBＧ１２dB两个任务

中,本文方法的已知类的识别率优于 DSAN,在其他任务中均

低于 DSAN.这说明了未知类的存在导致了一定程度的负迁

移,本文方法在一定程度上减少了未知类带来的影响但并没

有完全消除.

图４ 对 比 了 本 文 方 法 和 OSBP 以 及 UADAL 方 法 的

HOS指标趋势图,随着训练周期的增加 HOS呈上升趋势,且
本文方法优于对比方法.

图４　１０dBＧ８dB任务中 HOS指标趋势图

Fig．４　TrendchartofHOSindexin１０dBＧ８dBtask

４．５　消融实验

为了验证所提改进策略的有效性,分别在１０dBＧ８dB和

８dBＧ４dB两个任务中执行了多个消融实验.

表３列出了本文方法在有多中心损失和没有多中心损失

时３个指标的情况,实验结果表明,添加多中心损失的３个指

标均优于没有添加多中心损失的.这说明了多中心损失的有

效性.

表３　１０dBＧ８dB和８dBＧ４dB任务中多中心损失消融实验结果

Table３　AblationexperimentalresultsofmultiＧcenterlossin

１０dBＧ８dBand８dBＧ４dBtasks
(％)

是否加多中心损失
１０dBＧ８dB

OS∗ UNK HOS
８dBＧ４dB

OS∗ UNK HOS
× ８９．２ ７６．４ ８２．３ ７５．９ ６７．５ ７１．５

√(本文方法) ９４．５ ９３．２ ９３．８ ７６．４ ８３．８ ７９．９

表４列出了自训练周期分别在１,３和５个批次时３个指

标的情况.随着自训练周期的增加,１０dBＧ８dB任务的每个指

标都在增加;８dBＧ４dB任务除了 UNK指标,其他指标也都在

增加.这说明多个批次的累加,使得有了足够的样本和足够

全的样本类别来训练目标分类器.

图５是最小阈值分别为０．５,０．７和０．９时目标分类器预

测的 HOS指标趋势图.当最小阈值为０．５时,HOS曲线振

荡幅度较大,无法收敛.造成这个问题的主要原因是阈值过

小,而源分类器对目标未知类预测的置信度大多都大于０．５,

造成每个批次检测出的未知样本数很少且数量也不一致,这

使得目标分类器很难得到充分的训练.当最小阈值增加到

０．７时,此时 HOS指标相对稳定上升直到收敛.当最小阈值

增加到０．９时,HOS指标更加稳定,且到最后阶段和阈值为

０．７时的 HOS指标相比有了一定幅度的提升.

表４　１０dBＧ８dB和８dBＧ４dB任务不同自训练周期实验结果

Table４　ExperimentalresultsofdifferentselfＧtrainingepochin

１０dBＧ８dBand８dBＧ４dBtasks
(％)

自训练周期
１０dBＧ８dB

OS∗ UNK HOS
８dBＧ４dB

OS∗ UNK HOS
１ ９２．７ ８９．７ ９１．２ ５９．３ ８５．８ ７０．１
３ ９３．１ ９１．０ ９２．０ ７０．５ ８０．４ ７５．１

５(本文方法) ９４．５ ９３．２ ９３．８ ７６．４ ８３．８ ７９．９

图５　不同最小阈值目标分类器预测的 HOS指标趋势

Fig．５　HOSindextrendpredictedbydifferentminimumthreshold

targetclassifiers

４．６　特征可视化

图６依次是１０dBＧ８dB任务中 ResNet５０、OSBP、本文方

法(不加多中心损失)、本文方法(加多中心损失)使用相同目

标测试集提取的特征并利用tＧSNE[３４]进行可视化的结果.

如图６(d)所示,在本文方法学习到的特征空间中,未知类被

拉近到一起,与已知类之间有了更加清晰的边界,已知类和未

知类的内部变得更加紧凑.如图６(c)所示,本文方法不加多

中心损失时,未知类和已知类的边界存在较多的混淆,未知类

内紧凑性较差,出现了两个局部的分布.这说明了提出的多

中心损失的有效性.图６(a)和图６(b)中,已知类和未知类的

混淆边界相较于本文方法更大.

(a)ResNet５０ (b)OSBP

(c)不加多中心损失 (d)加多中心损失

图６　不同方法特征可视化

Fig．６　Featurevisualizationofdifferentmethods
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图７是在８dBＧ４dB和１０dBＧ８dB任务中,本文方法提取

的目标域和源域的特征可视化.在域适应的作用下,源域和

目标域的特征实现了对齐,学习到了域不变特征.与在８dBＧ

４dB任务下学习的特征空间相比,１０dBＧ８dB学习到的特征空

间更加紧凑有序,准确率更高.这说明了域偏移越小,域适应

的过程就越容易且越准确.

(a)８dBＧ４dB (b)１０dBＧ８dB

图７　源域和目标域特征可视化

Fig．７　Featuresvisualizationofsourcedomainandtargetdomain

结束语　本文提出了一种渐进式自训练开集域适应的

SEI方法.该方法首先通过最大最小阈值来判定目标已知类

未知类,从而获得较高的检测准确率;然后,提出的多中心损

失使得学习的特征空间中同类别内部较为紧凑,已知类和未

知类之间的判别边界较为清晰,增加了目标分类器判别的准

确性;其次,在源域和目标域之间通过引入对比学习拉近了同

类别之间的距离,由于未知类检测准确率较高,因此减少了负

迁移的问题.本文还设计了一种渐进式自训练方法,为自训

练设置一个周期,这样可以获取合适的目标样本数量和较全

的样本类别用于上述多个模块.通过多组实验以及消融实验

证明了本文方法的有效性.

本文方法虽然减少了未知类带来的负迁移问题,检测出

了未知类,但是也存在一些问题.首先,当域之间差异较大且

样本中噪声较大时,迁移的效果相对不太理想.其次,在部分

应用场景中仍然存在一些限制.在实际的环境中,不仅目标

域中存在未知辐射源类别,源域中也会存在一些目标域中没

有的辐射源类别,这给目标样本的检测带来了干扰,此种场景

更加具有挑战性.另外,当训练样本数量增加时,计算的复杂

度也越来越大.未来计划对上述问题进行更深入的研究,着

重探索针对上述应用场景的解决方法.
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