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摘 要：针对无人机射频指纹识别中存在的特征利用不充分、 信息融合不足等问题， 本文提出一种多路径参数

注意力融合网络架构。该方法以DroneRF数据集为研究对象， 分别对低频段与高频段采集的射频信号进行建

模， 将原始信号同时表征为统计特征与谱图， 从而构建低频统计特征、 低频谱图、 高频统计特征和高频谱图等

4条输入路径。在特征提取阶段， 针对统计特征， 引入TabNet-SA模型进行特征选择与深层表示学习； 针对谱

图特征， 采用EffNet-Slim模型提取判别特征。在多路径特征融合阶段， 设计参数注意力融合策略， 通过可学

习参数进行自适应加权， 增强不同模态、 不同频段特征之间的互补性， 提高整体特征表征能力。为验证所提方

法的有效性， 本文设计了12组对比实验， 包括单路径、 双路径、 平均融合、 不同融合策略以及主干网络替换等

实验。在DroneRF数据集上的分类结果表明， 在二分类、 四分类和十分类任务中， 该方法的平均准确率分别达

到100. 00%、 99. 70%和99. 54%。该方法为复杂电磁环境下的无人机目标识别提供了一种解决方案。

关键词：射频指纹识别；无人机监管；多路特征提取；参数注意力融合；深度学习

中图分类号：TN911. 7；V279  文献标识码：A  doi: 10. 62756/jnuc. issn. 1673-3193. 2025. 11. 0022
引用格式：左顺，张彦军，白先民 . 基于多路径参数注意力融合的无人机射频指纹识别算法［J］. 中北大学学

报（自然科学版），DOI：10. 62756/jnuc. issn. 1673-3193. 2025. 11. 0022.
Zuo Shun，Zhang Yanjun，Bai Xianmin. Multi-Path Parametric Attention Fusion Network for Drone RF Fingerprint 
Identification［J］. Journal of North University of China（Natural Science Edition），DOI：10. 62756/jnuc. issn. 1673-
3193. 2025. 11. 0022.

Multi⁃Path Parametric Attention Fusion Network for Drone RF 
Fingerprint Identification

Zuo　Shun1， Zhang　Yanjun1*， Bai　Xianmin2

（1. School of Instrument and Electronics， North University of China， Taiyuan 030051， China；
2. Beijing Institude of Space Mechanics and Electricity， Beijing 100094， China）

Abstract： To address the problems of insufficient feature exploitation and inadequate information fusion in drone 
radio frequency fingerprint identification， this thesis proposed a multi-path parameter attention fusion network 
architecture.  Using the DroneRF dataset as the research object， RF signals collected in the low-frequency and 
high-frequency bands were modeled separately， and the original signals were represented simultaneously as 
statistical features and spectrograms， thereby constructing four input paths： low-frequency statistical features， 
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low-frequency spectrograms， high-frequency statistical features， and high-frequency spectrograms.  In the 
feature extraction stage， the TabNet-SA model was introduced to perform feature selection and deep rep‐
resentation learning for statistical features， while the EffNet-Slim model was adopted to extract discriminative 
features from spectrograms.  In the multi-path feature fusion stage， a parameter attention fusion strategy was 
designed to perform adaptive weighting through learnable parameters， thereby enhancing the complementarity 
among features of different modalities and frequency bands and improving the overall feature representation 
capability.  To verify the effectiveness of the proposed method， twelve groups of comparative experiments were 
conducted， including single-path， dual-path， average-fusion， different fusion-strategy， and backbone-
replacement experiments.  The classification results on the DroneRF dataset demonstrate average accuracies 
of 100. 00%， 99. 70%， and 99. 54% in 2-class， 4-class， and 10-class tasks， respectively.  This method 
provides a viable solution for UAV target identification in complex electromagnetic environments.
Key words： RF fingerprint identification； drone regulation； multi-path feature extraction； parameter atten‐

tion fusion； deep learning

0　引 言

近年来， 无人机技术的飞速发展使其在物

流、 农业巡检、 灾害救援和军事作战等领域得到

了广泛应用［1］。然而， 非法无人机活动（如低空入

侵、 隐私侵犯和公共安全威胁等）对空域安全构成

严峻挑战， 迫切需要有效的无人机监管手段［2］。

当前的无人机检测与识别技术主要包括雷达、 
视觉、 声学与射频等方法［3］。其中， 基于射频信号的

识别技术因其对光照和天气变化具有天然鲁棒性， 
兼具隐蔽性好、 成本低廉等优势， 已成为当前研究

热点［4‐5］。研究人员将射频信号的统计特征与机器学

习相结合进行无人机检测。该方法具有结构简单、 
计算成本低和识别速度快等优势， 但在复杂环境下

其鲁棒性与分类精度仍存在局限性。为此， 更多研

究者提出将信号谱图表征与深度学习相结合以提升

分类精度， 但此类方法依赖计算密集的深度网络， 
难以在模型轻量化与高精度识别间取得平衡［6］。

将统计特征与机器学习相结合的方法因其计算

高效、 实现简单而被应用于无人机射频指纹识别。

Ezuma等［7］使用k近邻算法提取并分类了能量瞬态

特征。Alipour-Fanid等［8］从加密Wi-Fi流量的数据

包大小和到达间隔时间中提取特征， 可以有效地检

测无人机并识别其操作模式。Nie等［9］提出一种基于

Wi-Fi的无人机射频信号识别系统， 提取分形维数、 
轴向积分双谱与平方积分双谱等特征进行分类。Kılıç
等［10］提取功率谱密度、 梅尔频率倒谱系数和线性频

率倒谱系数， 并结合支持向量机进行分类。Li等［11］

将瞬时振幅与分形维数相结合。Jana等［12］提出的

CommSense系统利用长期演进信号中的信道状态信

息检测无人机， 并通过主成分分析进行特征提取， 
采用支持向量机进行判别。刘冰等［13］提出一种利用

小波熵特征和优化神经网络的无人机飞控射频分类

识别方法， 提升了对无人机飞行状态的监控能力， 
为后续无人机自主避障、 路径规划等提供了技术基

础保障。尽管这些方法实现简单、 计算高效， 但其

特征表征能力有限， 难以捕捉无人机射频指纹中复

杂的动态变化， 导致分类性能欠佳且系统鲁棒性不足。

为了增强信号特征表征能力， 信号谱图与深度

学习的结合成为研究重点。Kumbasar等［14］提出融合

频谱、 持续谱和百分位谱的混合模型， 采用VGG19
网络与支持向量机进行分类。Huynh-The等［15］利用

多级跳跃连接结构提升学习效率以实现高精度识别。

部分研究聚焦轻量化设计， 在提升分类精度的同时

优化模型效率［16‐19］。Raina等［20］提出面向特征丰富序

列数据的ConvLGBM方法， 在无人机模式分类任务

中取得高精度。Zhang等［21］提出一种低成本的数据

增强方法和谱图分割方法， 并通过深度学习增强复

杂电磁环境下的鲁棒性。Mohammed等［22］使用梅尔

谱图与YAMNet模型相结合的方法， 有效提高了无

人机工作模式的识别准确率。Wang等［23］提出基于

最小方差无失真响应频谱特征与混合轻量深度学习

网络（UAV-CTNet）的无人机射频感知方法。边芮

琪等［24］提出了一种基于时频图的无人机射频信号识

别方法。该方法首先对信号进行预处理， 将信号通

过短时傅里叶变换（STFT）转换为时频图像， 并使

用添加了混合注意力机制模块的ResNet18_HAM模

型进行特征提取， 增强了模型在低信噪比环境中的

特征提取能力和泛化能力。尽管谱图与深度学习相
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结合的方法在分类精度方面表现优异， 但仍存在模

型复杂度高、 参数量冗余与计算需求大的问题。

为克服上述局限性， 本文提出多路径参数注意

力融合网络（MPAFNet）模型， 旨在实现高效、 精准

且鲁棒的分类。具体而言， 首先从低频段和高频段

采集的射频信号中提取统计特征和时频谱， 构建4个
独立的输入分支； 随后， 采用 TabNet-SA 模块与

EffNet-Slim模块分别处理统计特征与时频谱； 最后， 

提出的参数注意力融合（PAF）策略通过可学习参数

自适应调整各分支重要性权重， 充分发挥多路径特

征的互补优势， 以实现精准分类。

1　多路径参数注意力融合网络

1. 1　总体框架

本研究提出的 MPAFNet 整体框架如图 1 
所示。

首先， 从低频段采集的射频信号中提取 11种

统计特征， 构建低频统计特征数据集， 随后通过

TabNet-SA 模块处理得到概率分布； 同时， 采用

时频分析方法生成对应时频谱图， 利用 EffNet-
Slim 模块提取深度图像特征， 得到另一组概率分

布。然后， 对高频段采集的射频信号采用相同处

理方法， 再获得两组概率分布。最后， 通过 PAF
模块自适应调整 4 个分支概率分布的权重并进行

加权求和， 生成最终的无人机类别预测结果。

1. 2　特征数据集构建

1. 2. 1　统计特征提取

为准确捕捉无人机射频信号的内在特性， 本
文从低频段和高频段采集的射频信号中提取 11种

统计特征。这些特征的选择依据是其能够有效表

征射频指纹在能量分布、 时频特性和调制结构上

的差异。具体而言， 本文对数据集中 10种不同类

别的无人机射频信号均采用表 1 所列的 11种统计

特征计算方法进行特征提取， 并得到其取值分布。

基于上述计算结果， 进一步采用箱线图形式对特

征分布情况进行可视化展示。

图 2 展示了 6 种代表性特征的箱线图对比

结果。

从图 2 中可以看出， 所选特征呈现出明显的

中位数和分布范围差异。值得注意的是， 类别 0
与类别 9 在大多数特征上都表现出显著差异， 而
类别 1~8 之间在某些特征上的区分度相对较弱。

这是由于类别 0 对应背景信号， 类别 9 对应 Phan‐
tom无人机， 二者均具有高度独特的信号特征； 相
比之下， 类别 1~4 和 5~8 分别对应 AR 无人机与

图 1　MPAFNet总体框架图

Fig. 1　Overall framework of MPAFNet

3



中 北 大 学 学 报（自然科学版）

图 2　统计特征箱线图

Fig. 2　Boxplots of statistical features

表 1　各统计特征的计算公式

Tab. 1　Calculation formulas for each statistical feature

特征名称

F1 ( x )： 包络均值

F2 ( x )： 三阶偏度

F3 ( x )： 自相关峰值比

F4 ( x )： 频率质心

F5 ( x )： 有效带宽

F6 ( x )： 四阶累积量

F7 ( x )： 谱熵

F8 ( x )： 时频峰值

F9 ( x )： 小波熵

F10 ( x )： 平均瞬时频率

F11 ( x )： 时频稀疏度

公式

1
N ∑

n= 1

N
|| x [ n ]+ j ⋅ H { x [ n ] }

1
N∑n= 1

N ( )x [ n ]- μ
3

( )1
N∑n= 1

N ( )x [ n ]- μ
2

3/2

+ ε

, μ= 1
N ∑

n= 1

N

x [ n ]

max
1 ≤ k≤N/4 ( )∑n= 0

N- k- 1x [ n ] ⋅x [ n+ k ]

∑n= 0
N- 1x [ n ]2 + ε

∑k= 1
K fk ⋅P ( fk )

∑k= 1
K P ( fk )+ ε

fs
K

⋅ ∑
k= 1

K

1 (P ( fk )> 0.05 ⋅ max
1 ≤ j≤K

P ( fj ))
( 1
N ∑

n= 1

N

x [ n ]4)- 3 ( 1
N ∑

n= 1

N

x [ n ]2) 2

-∑
k= 1

K ( )P ( fk )
∑j= 1

K P ( fj )+ ε
⋅ log2 ( P ( fk )

∑j= 1
K P ( fj )+ ε )

max
n,k

| Z [ n,k ] |, Z [ n,k ]= STFT( x [ n ] )

-∑
i= 1

L

∑
j= 1

Ni ( )|ci,j|

∑k= 1
Ni | ci,k| + ε

⋅ log2 ( |ci,j|

∑k= 1
Ni | ci,k| + ε )

1
N- 1 ∑

n= 1

N- 1 |

|
|
||
||

|
|
||
| fs

2π ⋅ ( )∠x͂ [ n+ 1 ]- ∠x͂ [ n ] , x͂ [ n ]= x [ n ]+ j ⋅ H { x [ n ] }

∑n,k
|| Z [ n,k ]

∑n,k
|| Z [ n,k ] 2 + ε

, Z [ n,k ]= STFT( x [ n ] )
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Bebop 无人机的不同工作模式， 这些模式间信号

特征相对接近， 导致类间差异不够显著。

表 1 列出了每个特征的计算公式。其中， 
x [ n ]为长度为N的输入， H { x [ n ] }为希尔伯特

变换， ε为小常数， fs为采样率， K为频率分量的个

数， P ( fk )为频率 fk处的功率谱密度， Z [ n，k ]为短

时傅里叶变换系数， 1 ( ∙ )为指示函数， ci，j为小波系

数， ∠x为瞬时相位。

1. 2. 2　谱图生成

对信号x [ n ]生成时频表示， 即

Xs [ m，k ]=∑
n=0

N-1

x [n+mH ]ω [n ] exp ( )-j2πkn
N

，（1）

式中： ω [n ]为长度N=1 024的窗函数； H为跳步

大小， H=512； m为时间帧索引； k为频率索引。

接着利用能量校准方法优化谱图质量， 具体公

式为

XdB[m， k ] = 20log10 ( || Xs[ ]m， k
Amax )， （2）

X 'dB[m， k ] = XdB[ ]m， k -X dB
min

X dB
max -X dB

min
， （3）

式中： | Xs[m， k ] |为时频表示的幅值； Amax 为信号

x [n ]的最大振幅； X dB
max 和X dB

min 分别为信号 x [n ]的

最大和最小dB值。X 'dB[m， k ]被用于绘制特征图。

如图 3 所示， 不同类别的射频信号呈现出不

同的频谱模式， 为后续的特征提取和分类任务提

供了有效的区分性信息。

1. 3　分类模型

1. 3. 1　TabNet-SA
为了从统计特征中提取具有区分性的表示， 

设计了TabNet-SA， 这是一种基于经典的TabNet
模型［25］的变体， 其中融入了稀疏注意力机制

（SA）。如图 4 所示， 其架构保留了 TabNet 的多

步骤递进框架， 通过特征转换器和动态注意力掩

码机制逐步提取关键的区分性信息。

Lite Feature Transforme 模块进行非线性映

射。与经典的 TabNet相比只保留了一个线性层、 
批归一化和门控线性单元（GLU）， 从而产生了更

紧凑的结构。计算公式为

LFT ( x )=GLU ( BN (Wfx+ bf ) )， （4）

式中： Wf和 bf为可学习参数； BN( ∙ )表示批量归

一化， GLU( ∙ )表示门控线性单元激活函数。

Lite Attentive Transforme 模块动态生成特征

图 3　谱图展示

Fig. 3　Spectrogram representations

图 4　TabNet-SA 模型结构

Fig. 4　Structure of the TabNet-SA model
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选择掩码， 将当前特征状态与先验重要性信息相

结合， 逐步增强有效特征维度， 同时抑制冗余信

息。计算公式为

M= Softmax ( BN(Wah+ ba )⊙P )， （5）

式中： h为隐含特征； P为先验重要性； Wa和 ba为
可学习参数。

与经典的TabNet不同， TabNet-SA取消参数

共享， 为每个步骤分配独立的特征转换和注意力

模块。虽然略微增加了模型的参数量， 但提高了

每个步骤的灵活性和表征能力。

1. 3. 2　EffNet-Slim
为了从无人机射频指纹图谱特征中学习判别表

示， 本文提出了EffNet-Slim， 其总体架构如图 5 所
示。该模型基于经典的EfficientNet模型［26］构建， 保
留了其核心设计原则， 同时调整了网络结构， 体现

在对模块组成和连接方式的简化， 以更好地匹配射

频信号频谱图的特征分布和计算要求。具体而言， 
与经典EfficientNet相比， EffNet-Slim去掉了压缩激

励模块和残差连接， 并采用了更简洁的通道配置。

EffNet-Slim 采用轻量级卷积网络， 融合深度

可分离卷积、 通道扩展与非线性激活， 兼顾了模

型的表达能力与计算效率。

输入时频图通过3×3卷积和批归一化进行初步

特征提取， 并结合SiLU激活函数引入非线性表达。

然后堆叠多个Mobile Inverted Bottleneck Convolution
（MBConv）模块， 其中每个模块包括以下计算过程：

通道扩展和深度可分离卷积提取局部特征

xa =DConv ( SiLU ( BN (Conv1 × 1 ( x ) ) ) )。（6）

逐点卷积整合通道信息

MBConv ( x )=BN (Conv1 × 1 (SiLU ( BN ( xa ) ) ) )，
（7）

Conv1 × 1为逐点卷积， DConv为深度可分离卷

积。最后通过 1×1 卷积与批归一化整合深层特

征。并使用全局平均池化压缩空间特征， 并通过

全连接层输出概率分布。

这样的结构减少了对特征的过度压缩， 让中

间特征能够更自由地学习， 从而更适应时频谱图

分类任务。

1. 3. 3　参数注意力融合策略

针对多路径特征融合过程中不同信息来源的重

要性差异， 本文提出一种可学习的参数注意力融合

策略， 以实现多路径判别信息的自适应动态融合。

具体可表示为

p fused =∑i= 1
4 αi·pi， （8）

式中： pi为 4个路径的输出概率分布； αi为各路径

对应的融合权重， 满足

αi =
exp(ωi )

∑
j= 1

4
exp(ωi )

，  i= 1， 2， 3， 4， （9）

图 5　EffNet-Slim模型结构

Fig. 5　Structure of the EffNet-Slim model
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式中： ωi为可学习参数。

与传统融合策略相比， PAF 策略可以充分整

合多路信息， 动态调整每条路径的贡献。

2　实验设置

2. 1　数据集和预处理

DroneRF［27］数据集包含 454个射频信号记录， 
涵盖背景信号和三种不同类型无人机的信号

（AR、 Bebop和Phantom）。其中AR和Bebop均包

含 4 种工作模式（开机并连接、 悬停、 飞行、 录
像）。信号的采样频率为 40 MHz， 每个数据段持

续 0. 25 s， 包含 10 000 000个采样点。数据集被划

分为两个频段： 低频段（2 400~2 440 MHz）和高

频段（2 440~2 480 MHz）， 每个频段包含 227个记

录， 总计 454个记录。图 6 展示了背景信号和 3种

类型无人机样本的时域波形。

对于每段数据， 采用窗长为 1 000 000 点、 滑
动步长为 250 000点的滑动分帧策略， 将信号划分

为更小的数据帧。每帧数据经特征数据集构建， 
分别获得 11维统计特征和对应的谱图特征， 从而

得到四路特征数据集。该过程共生成 8 399 个数

据帧。将其中 15% 作为测试集， 其余 85% 采用

十折交叉验证进行训练与验证。具体分布如表 2 
所示。

2. 2　训练配置

为确保实验的公平性与可重复性， 本文所有

模型的训练与评估过程均在统一配置下进行。针

对任务差异， 十分类任务均未启用早停机制， 以
缓解欠拟合风险； 而在二分类与四分类任务中， 

图 6　时域波形

Fig. 6　Time-domain waveforms

表 2　DroneRF数据集和4路特征分布

Tab. 2　Distribution of records and four-path features in the DroneRF dataset

二分类

无人机

非无人机

四分类

AR无人机

Bebop无人机

Phantom无人机

非无人机

十分类

AR模式1
AR模式2
AR模式3
AR模式4

Bebop模式1
Bebop模式2
Bebop模式3
Bebop模式4

Phantom模式1

非无人机

数据记录

低频

21
21
21
18
21
21
21
21
21
41

227

高频

21
21
21
18
21
21
21
21
21
41

227

4路特征数据集记录

低频特征

777
777
777
666
777
777
777
777
777

1 517
8 399

低频谱图

777
777
777
666
777
777
777
777
777

1 517
8 399

高频特征

777
777
777
666
777
777
777
777
777

1 517
8 399

高频谱图

777
777
777
666
777
777
777
777
777

1 517
8 399
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为抑制过拟合， 均引入早停策略。所有实验均基

于验证集表现保存最优模型参数。具体参数配置

如表 3 所示。

为了评估模型的泛化性能， 本文采用十折交

叉验证与独立测试集的混合策略。首先， 将数据

集固定划分为 15% 的测试集和 85% 的训练-验证

集。然后， 将训练-验证部分进行十折交叉验证。

这种策略最大限度利用数据资源， 降低过拟合风

险。同时， 独立的测试集模拟了实际部署情况， 
提供无偏的性能评估， 与标准的十折交叉验证相

比， 其更能与实际应用相契合。

3　实验结果和对比

3. 1　MPAFNet分类性能

本节对所提出的 MPAFNet 模型在二分类、 
四分类和十分类任务中的分类性能进行了系统评

估。所有实验均采用十折交叉验证与独立测试集

双重验证策略。为避免训练过程展示冗余， 本文

选取每个任务中测试集表现最优的一折作为代表

进行展示， 全部十折详细分类性能见表 4。

图 7 展示了MPAFNet在3个分类任务中训练

损失曲线。可以观察到， 模型在所有任务中均表现

出良好的收敛性， 损失值随训练轮次整体呈下降趋

势， 模型训练过程稳定， 且具有良好的收敛性。

图 8 展示了训练过程中的准确率曲线。可以

看出， 模型在各分类任务中训练准确率整体稳步

上升， 在训练后期趋于收敛。并且未表现出明显

的过拟合或不稳定现象， 说明其在复杂任务下同

样具备较强的拟合能力与鲁棒性。

图 9 展示了 3 个任务下测试集的混淆矩阵。

可以明显看出， 在各分类任务中， MPAFNet 均表

现出较强的类别区分能力， 尤其在二分类和四分

类任务中， 模型几乎达到完全区分。在十分类任

务中， 尽管类别数量增多， 模型依然保持了较高

表 3　实验参数配置

Tab. 3　Experimental parameter configuration

配置项

谱图大小
归一化方法

优化器
学习率

权重衰减
批次大小
训练轮次
随机种子

配置选择

128×128×3
z‐score
Adam
0.001

1×10-5

32
50

固定42

表 4　MPAFNet模型在二类、 四类、 十类任务中的十折详细分类性能

Tab. 4　Detailed 10-fold classification performance of MPAFNet on 2-class， 4-class， and 10-class tasks

Fold

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
Mean±Std

Accuracy/%

二分类

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00±0.00

四分类

99.52
99.76
99.92
99.37
99.44
99.84
100.00
99.37

100.00
99.76

99.70±0.24

十分类

99.60
99.60
99.21
99.76
99.68
99.60
99.44
99.68
99.44
99.37

99.54±0.16

F1 Score/%

二分类

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00±0.00

四分类

99.56
99.84
99.95
99.56
99.54
99.89
100.00
99.56

100.00
99.75

99.77±0.18

十分类

99.57
99.57
99.14
99.74
99.66
99.57
99.39
99.66
99.40
99.31

99.50±0.18

图 7　训练 loss曲线

Fig. 7　Training loss curves
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的识别准确率。

表 4 汇总了MPAFNet模型在3个任务中所有

十折的测试集分类准确率（Accuracy）与F1值。可以

看出， 所提出的模型在各任务中均取得了较高且稳

定的分类性能， 尤其在十分类这一更具挑战性的任

务中， 模型也能展现出良好的泛化能力和稳定性。

3. 2　消融实验

为深入分析各特征通路、 网络结构及融合策

略对模型性能的影响， 本文设计了 12组消融与对

比实验， 涵盖单路径、 双路径及四路径不同配置

等。为便于表格展示， 对各对比方法命名采用如

下缩写方式： 其中， LF表示低频特征， HF表示高

频特征， TSA 表示 TabNet-SA 架构， ESlim 表示

EffiNet-Slim 架 构 。 TClassic 为 经 典 TabNet， 
EClassic 为经典 EfficientNet， AvgF 表示普通平均

融合， PAF表示参数注意力融合。

表 4 汇总了 8 个不同路径组合在各任务中测

试集的十折平均准确率与 F1 值。图 10 展示了

8 个不同路径组合在各任务中测试集的所有十折

的准确率对比折线。

结果显示， 单一路径模型在各任务中的分类

性能整体较低， 尤其在四分类和十分类任务下， 
难以充分提取无人机射频信号的特征。相比之

下， 双路径模型在性能上有显著提升， 表明低频

与高频、 统计特征与谱图之间均存在互补关系。

所提出的 MPAFNet 在所有任务中均取得最优表

现， 进一步验证了 4 路特征融合机制在特征表达

与分类能力方面的优势。表 5 给出了 4 路特征完

整融合框架下， 不同网络结构与融合策略的对比

实验。

图 11 展示了不同融合框架在各任务中测试 集的所有十折的准确率对比折线。

结果表明， 经典 TabNet 与 EfficientNet 由于

网络结构复杂， 限制了模型在本任务中的实际表

现。相比之下， 本文提出的TabNet-SA与EffNet-
Slim 结构更为简洁， 且具有针对性设计， 能够在

保持表达能力的同时有效简化网络结构。在进一

步引入参数注意力融合策略后， MPAFNet在各类

任务中均取得最优性能。上述 12组消融与对比实

验验证了所提出的关键结构在提升无人机射频指

图 8　训练 accuracy曲线
Fig. 8　Training accuracy curves

图 9　测试混淆矩阵
Fig. 9　Testing confusion matrices
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纹识别性能方面的有效性与必要性。

3. 3　与现有方法的对比

本文选取了多种在DroneRF数据集上开展无

人机射频指纹识别的代表性方法作为对比对象。

表 6 给出了不同方法在各分类任务下的分类准确

率与 F1 值对比结果。

从表 7 可以看出， 所提出的 MPAFNet 在各

任务中的表现均优于现有方法， 特别是在十分类

任务中展现出显著的性能优势， 进一步验证了该

方法的有效性。

4　结 论

本研究介绍了一种用于无人机射频指纹识别的

MPAFNet。该模型通过TabNet-SA和EffNet-Slim

架构， 在保持计算效率的同时增强特征表达。并采

用PAF策略来实现多路径信息的动态融合。为全面

评估所提出的方法， 本文进行了大量对比消融实验。

结果表明， MPAFNet在准确率和F1得分方面都取

图 10　不同路径组合的所有十折准确率比较
Fig. 10　Comparison of test accuracy across all 10 folds for different path combinations

图 11　不同融合框架的所有十折准确率比较

Fig. 11　Comparison of test accuracy across all 10 folds for different network architectures

表 5　不同路径组合的分类性能比较

Tab. 5　Comparison of classification performance under different path combinations

模型

LF‐TSA
HF‐TSA
LF‐ESlim
HF‐ESlim

LFHF‐TSA
LFHF‐ESlim

LF‐TSA+ESlim
HF‐TSA+ESlim

MPAFNet

Accuracy/%

二分类

99.71
93.41
99.96
99.91
99.83

100.00
99.93
99.92
100.00

四分类

93.06
80.42
96.30
92.64
96.67
98.34
99.51
98.58
99.70

十分类

90.21
79.21
94.33
94.09
97.87
98.48
98.01
98.29
99.54

F1 Score/%

二分类

99.50
88.05
99.93
99.85
99.70

100.00
99.88
99.87
100.00

四分类

93.69
83.53
96.81
94.39
97.40
98.68
99.53
98.98
99.77

十分类

89.29
77.91
93.73
93.63
97.70
98.35
97.82
98.16
99.50
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得了优异的性能， 并且在具有挑战性的十类分类任

务中取得了显著优势。结果充分验证了所提出的网

络架构和融合策略的有效性。综上， 本文所提出的

MPAFNet在提高无人机射频指纹识别的准确性和

鲁棒性方面显示出巨大的潜力。未来的研究将探索

更通用的特征提取与融合策略， 并引入自监督与开

放集识别机制， 以提升模型在复杂环境下的泛化能

力和对未知无人机的识别能力。
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