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摘　 要:针对现有基于深度学习的调制识别方法因特征提取和利用不充分从而导致识别准确率有限的难题,提出了一种基于多

尺度特征交叉融合的自动调制识别方法。 自动调制识别方法基于深度学习模型实现,首先,将 IQ 调制信号拆分为 I 信号和 Q
信号,形成模型的两路输入;接着,设计了多尺度特征提取模块,有效抑制信号噪声,在此基础上提取信号的多尺度特征用于调

制方式识别;然后,设计了基于交叉注意力的特征融合模块,利用交叉注意力机制对 I 信号和 Q 信号提取的多尺度特征进行深

度融合;最后,输出调制识别结果。 基于调制识别领域的基准数据集 RadioML2016. 10A 和 RadioML2016. 10B 的实验表明,相较

于现有主流的基于深度学习的识别模型,在 RadioML2016. 10A 和 RadioML2016. 10B 数据集上,该方法在全信噪比区间上的平

均识别准确率分别为 57. 17%和 62. 18%,提升了 4. 92%和 4. 16%以上,在低信噪比条件下的表现也优于现有主流识别模型,在
高信噪比条件下的识别准确率分别提升了 2. 74%和 1. 43%以上。 实验结果表明,所提出的方法有效提升了信号自动调制识别

的准确率,克服了现有方法对噪声敏感、特征利用不充分的缺陷。
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Abstract:

 

An
 

automatic
 

modulation
 

recognition
 

methodology
 

based
 

on
 

multi-scale
 

features
 

cross
 

fusion
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

recognition
 

accuracy
 

caused
 

by
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

and
 

utilization
 

in
 

existing
 

deep
 

learning-based
 

modulation
 

recognition
 

methods.
 

The
 

automatic
 

modulation
 

recognition
 

methodology
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

IQ
 

modulation
 

signal
 

is
 

split
 

into
 

I
 

signal
 

and
 

Q
 

signal
 

to
 

form
 

two
 

inputs
 

for
 

the
 

model.
 

Subsequently,
 

a
 

multi-scale
 

features
 

extraction
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

effectively
 

suppress
 

signal
 

noise,
 

and
 

on
 

this
 

basis,
 

multi-scale
 

features
 

of
 

the
 

signal
 

were
 

extracted
 

for
 

modulation
 

recognition.
 

Then,
 

a
 

feature
 

fusion
 

module
 

based
 

on
 

cross
 

attention
 

was
 

designed
 

to
 

deeply
 

fuse
 

the
 

multi-scale
 

features
 

extracted
 

from
 

the
 

I
 

signal
 

and
 

Q
 

signal
 

using
 

the
 

cross
 

attention
 

mechanism.
 

Finally,
 

the
 

modulation
 

recognition
 

results
 

were
 

output.
 

The
 

experiments
 

were
 

conducted
 

based
 

on
 

the
 

benchmark
 

dataset
 

RadioML2016. 10A
 

and
 

RadioML2016. 10B
 

in
 

the
 

field
 

of
 

modulation
 

recognition.
 

Compared
 

to
 

existing
 

mainstream
 

deep
 

learning-based
 

recognition
 

models,
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

methodology
 

in
 

the
 

full
 

signal-to-noise
 

ratio
 

( SNR )
 

range
 

is
 

57. 17%
 

and
 

62. 18%
 

respectively
 

on
 

RadioML2016. 10A
 

and
 

RadioML2016. 10B
 

dataset,
 

representing
 

an
 

improvement
 

of
 

more
 

than
 

4. 92%
 

and
 

4. 16%.
 

The
 

performance
 

under
 

low
 

SNR
 

conditions
 

is
 

also
 

better
 

than
 

existing
 

mainstream
 

recognition
 

models,
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

under
 

high
 

SNR
 

conditions
 

has
 

been
 

improved
 

by
 

2. 74%
 

and
 

1. 43%
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

methodology
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

signal
 

automatic
 

modulation
 

recognition
 

and
 

overcomes
 

the
 

shortcomings
 

of
 

existing
 

methods,
 

such
 

as
 

sensitivity
 

to
 

noise
 

and
 

insufficient
 

feature
 

utilization.
Keywords:modulation
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attention;
 

signal
 

processing
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0　 引　 言

　 　 近年来,通信技术的飞速发展,尤其是 5G、6G 等技

术的突破与应用,极大地便利了人们的生活,同时也促进

了智能驾驶、低空经济、智慧医疗等领域的进一步发

展[1-2] ,但随之也带来了用频设备增多、频谱资源紧张等

问题。 认知无线电基于对电磁环境的有效感知,并结合

实际的任务需求,可以实现对无线频谱资源的高效管控,
能够有效提高频谱资源的利用率[3-4] 。 其中,自动调制识

别通过相关算法识别通信信号尤其是非合作信号的调制

方式,是认知无线电的重要基础,也是完成通信信号解

调、信息获取的关键前提,在无线频谱管控、信号识别、电
子对抗等民用和军用领域有着广泛的应用前景,有助于

提升对电磁空间的认知和理解[5] 。
现有的调制识别方法主要可以分为传统方法和学习

方法,传统方法又可以分为基于似然函数 ( likelihood-
based,

 

LB)的方法和基于特征( feature
 

based,
 

FB) 的方

法[6] 。 具体的,LB 方法主要是基于统计思想,通过计算

通信信号的似然函数值来实现调制方式的识别。 此类方

法主要依托贝叶斯概率框架,有着较为完备的理论基础,
在理论上可以实现调制识别的最优解,常用的方法有平

均似然比检测(average
 

likelihood
 

ratio
 

test,
 

ALRT) [7] 、混
合似然比检测(hybrid

 

likelihood
 

ratio
 

test,
 

HLRT) [8] 以及

广 义 似 然 比 检 测 ( generalized
 

likelihood
 

ratio
 

test,
 

GLRT) [9] 等,但此类方法大多需要知道信号的各类先验

信息,如信道模型、信号均值、方差等,因此存在先验信息

依赖、计算复杂度较高等问题。 不同于 LB 方法,FB 方法

首先对信号的特征进行提取,进而以提取的特征为输入,
利用分类算法对调制方式进行识别。 提取的特征通常包

括信号的时域、频域、能量域等,同时,常见的机器学习分

类 算 法 有 决 策 树 ( decision
 

tree,
 

DT )、 支 持 向 量

机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)、 K 最近邻 ( K-nearest
 

neighbors,
 

KNN)、人工神经网络(artificial
 

neural
 

network,
 

ANN)等[10-12] 。 从原理不难看出,此类方法的准确率极度

依赖提取的特征,而提取的特征主要基于人工经验设计,
因此一方面比较费时,另一方面对噪声比较敏感,导致此

类方法依然存在一定不足。 近年来,深度学习逐渐在图

像、信号等模态信息的处理上展现出优异的效果,是自动

化智能化不可或缺的基础,因此也有学者将深度学习引

入到信号的调制方式识别当中[13-16] 。 常见的深度学习网

络包 括 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、长短时记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)
等。 文献[15]提出了一种多级图神经网络,从通信信号

和被视为图中节点的不同信号之间的相关性信息中提取

特征,实现了比现有图神经网络更准确的调制方式识别;

文献[16]设计了一种基于复值卷积和频率全局滤波单

元的混合神经网络,有效利用了信号不同域的特征。
将深度学习技术应用在自动调制识别领域,关键在

于如何有效提取特征和高效利用提取的特征。 特征提取

是基于深度学习的自动调制识别技术不可缺少的部分,
除了常规的空间特征或时间特征提取外,许多学者通过

提取多尺度特征来进一步丰富特征信息,从而提升识别

效果[17-18] 。 然而,多尺度卷积的应用会在一定程度上增

加模型参数量,且现有方法多存在较为复杂的数据预处

理过程。 此外,在特征提取的基础上,许多学者考虑引入

特征融合模块来高效利用提取的特征,如引入注意力机

制来融合特征[19-20] 。 然而,现有方法大多会对原始信号

进行维度上的变换,如转成二维图,或先进行频域等特征

的提取,再利用注意力机制来进行融合,这增加了网络模

型的复杂度。
综上,基于学习的调制方式识别方法,可以直接处理

信号并自动提取与识别任务相关的特征,无需人工手动

设计提取特征,展现出了更良好的发展前景。 虽然基于

学习的方法取得了一定的成功,但其性能依然有待加强,
尤其是现有深度学习方法在对信号特征的提取和利用方

面仍不充分,限制了识别准确率的进一步提升,导致结果

仍然不能令人满意。 对此,为进一步提升基于深度学习

的调制方式识别方法的性能,本文从特征提取与特征融

合两个维度出发,构建深度学习模型,研究基于多尺度特

征交叉融合的自动调制识别方法。 首先,将 IQ 调制信号

拆分为 I 信号和 Q 信号,共两路信号,作为本文提出的深

度学习网络的输入。 IQ 调制信号是同相( in-phase)信号

(即 I 信号) 和正交( quadrature) 信号(即 Q 信号) 的组

合,广泛应用于无线通信;其次,为了实现高质量的特征

提取,抑制复杂环境下的信号噪声,考虑到现有主流的小

波变换方法存在的阈值选择困难等问题,设计了多尺度

卷积模块,在模拟小波变换的多分辨率分析能力的同时,
也更好解决了其阈值难以选取等问题,从而实现对噪声

的有效抑制,并在此基础上进一步实现了信号多尺度特

征的有效提取;接着,为了更加充分利用 I 信号和 Q 信号

包含的不同信息,并挖掘两者之间的内在关联关系,设计

了基于交叉注意力机制的特征融合模块,以融合 I 信号

和 Q 信号经上述多尺度特征提取模块后得到的不同特

征;最后, 交叉融合后的信号特征通过全连接层和

Softmax 层,输出信号调制方式的识别结果。 本文提出的

基于多尺度特征交叉融合的自动调制识别方法,直接对

原始 IQ 信号进行处理,利用多尺度空洞卷积,在不增加

参数量的同时提升感受野范围,从而高效提取多个尺度

特征,并利用交叉注意力机制有效融合分别从 I 信号和

Q 信号提取的特征,避免了复杂繁琐的数据预处理过程,
克服了现有方法对噪声敏感、信号特征信息利用不充分
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的局限,有效提升了调制识别的准确性。

1　 方法

1. 1　 方法概述

　 　 本文基于深度学习理论方法,从特征提取与特征融

合两个维度出发,构建了基于多尺度特征交叉融合的深

度学习网络模型,以更好实现信号的调制方式识别。 网

络模型的整体架构如图 1 所示。 网络的输入为 I 信号和

Q 信号,两路输入信号分别经过多尺度特征提取模块后,
通过基于交叉注意力机制的特征融合模块进行融合,融
合形成的特征先后经过全连接层和 Softmax 层,输出最终

的调制识别结果。

图 1　 本文提出的深度学习网络架构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

proposed
 

deep
 

learning
 

network

1. 2　 多尺度特征提取模块

　 　 接收的信号中除了信号本身以外,还会夹杂着噪声

或干扰等。 信号和噪声的功率比值也称为信噪比,在高

信噪比条件下,信号中的噪声较小,对信号的影响较低,
而低信噪比条件下,信号几乎淹没在噪声中,很难挖掘出

有效的信息。 对此,如何在不同信噪比条件下,充分提取

有效可靠的特征,是当前深度学习网络亟待解决的问题。
传统的小波变换方法凭借其多分辨率分析能力,是一种

有效的信号处理手段,可以较好地抑制信号中的噪声,并
提取可靠的特征,然而其阈值需要手动选取,面向不同信

噪比条件时自适应能力较差。 对此,基于小波变换的多

分辨率思想,本文设计了多尺度特征提取模块,一方面模

仿小波变换的多分辨率分析能力,实现对信号噪声的抑

制,另一方面,在此基础上更好地提取信号的多尺度特征

信息,结构如图 2 所示。
由图 1 可知,I 信号和 Q 信号均分别接入多尺度特

征提取模块,此处以 I 信号为例进行分析。 由图 2 可知,I
信号的输入维度为 1×128,多尺度特征提取模块主要由

残差块与多尺度空洞卷积两部分组成。 首先,输入的 I
信号经过两个残差块结构。 残差块是一种经典的深度学

习网络结构,通过引入跳跃连接来解决深度学习中易出

现的网络退化问题。 本文中,每个残差块由两个卷积核

为 1×3 的常规卷积层组成,每个卷积层后面接批量归一

图 2　 多尺度特征提取模块结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

multi-scale
 

features
 

extraction
 

module

化(batch
 

normalization,
 

BN)层和 ReLU 激活函数,最后将

输出与原始输入跳跃连接。 接着,经过两个残差块后输

出的特征进入多尺度空洞卷积部分,多尺度空洞卷积的

结构如图 2 所示,输入的特征分别经过一个卷积核为 3
的常规一维卷积(即扩张率为 1)、一个卷积核为 3、扩张

率为 2 的一维空洞卷积、一个卷积核为 3、扩张率为 3 的

一维空洞卷积,3 个卷积输出的结果进行通道连接。 空

洞卷积是一种特殊的卷积形式,可以在不增加参数的情

况下,扩大感受野的范围,空洞卷积的等效卷积核大小根

据下式计算:
k′ = k + (k - 1) × (d - 1) (1)

式中:k 是原始的卷积核大小;d 表示扩张率;k′表示经扩

张后的等效卷积核大小。 因此,本文的多尺度空洞卷积

实际上由一个卷积核为 3 的常规一维卷积、一个等效卷

积核为 5 的常规一维卷积以及一个等效卷积核为 7 的常

规一维卷积组成,且参数量要比常规卷积更小。 基于上

述设置,通过多尺度空洞卷积的多分辨率特性,实现对输

入信号噪声的抑制以及对多尺度特征的提取。 Q 信号部

分的多尺度特征提取模块网络结构与 I 信号部分的相

同。 此外,对于 I 信号和 Q 信号的多尺度特征提取模块,
将采用权值共享的方法,在提升网络性能的同时降低网

络所需的参数量。
1. 3　 基于交叉注意力机制的特征融合模块

　 　 本文构建的深度学习网络的输入为 IQ 调制信号,并
分为了 I 信号与 Q 信号形成两路输入。 实际上,I 信号与

Q 信号虽然模态相同,但共同作用于自动调制识别的结

果,因此,需要考虑如何对上述提取的 I 信号和 Q 信号的

多尺度特征进行有效融合。 现有的融合方法,如数值相

加或通道连接,都较为简单粗暴,无法深度融合并利用不

同信息之间的特征。 近年来,深度学习中的注意力机制

可以使网络关注更加应该关注的特征或信息,更适用于
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多个特征的融合。 其中,交叉注意力是深度学习中一种

典型的注意力机制,主要用于关注两个或多个不同序列

或不同模态数据之间的关联关系,其公式如下:

CrossAttention(Q,K,V) = softmax(QK
T

d
)V (2)

式中:Q、K、V 分别代表查询向量、键向量和值向量;d 表

示键向量的维度。 一般而言,交叉注意力机制中的查询

向量来自于一路输入或某一模态信息,键向量和值向量

则来自于另一路输入或另一模态信息。 虽然 I 信号和 Q
信号都属于同一种信号模态,但考虑到两者是共同作用

于调制识别结果的,因此,I 信号和 Q 信号可以认为是调

制方式识别任务中的两路不同输入,适用于交叉注意力

机制。 基于上述分析,为了更有效地融合 I 信号和 Q 信

号提取的多尺度特征,充分利用两路输入信息来分析调

制方式识别的情况,本文设计了基于交叉自注意力机制

的特征融合模块,如图 3 所示。

图 3　 基于交叉注意力机制的特征融合模块

Fig. 3　 Feature
 

fusion
 

module
 

based
 

on
cross

 

attention
 

mechanism

考虑到在本文提出的自动调制识别方法中,用于输

入的 I 信号和 Q 信号并不存在主次之分,因此,为了更好

地进行特征融合,将分别通过两次交叉注意力机制得到

特征融合的结果,并利用通道连接进行最终融合。 一方

面将 I 信号提取的特征经过投影变换后,作为交叉注意

力机制中的查询向量,Q 信号提取的特征经过投影变换

后,作为交叉注意力机制中的键向量和值向量;另一方

面,同步将 Q 信号提取的特征经过投影变换后,作为交叉

注意力机制中的查询向量,I 信号提取的特征经过投影变

换后,作为交叉注意力机制中的键向量和值向量。 通过

上述操作,各得到一组输出特征,再利用通道连接将两组

输出特征进行融合。 融合后的特征经过全连接层和

Softmax 层,最终得到识别的调制方式类型。

1. 4　 损失函数

　 　 考虑到本文研究的调制方式识别在本质上属于多分

类的问题,因此,本文方法的损失函数采用了经典的分类

交叉熵(categorical
 

cross-entropy,
 

CCE)损失函数:

Loss = - 1
N ∑

N

i = 1
∑

C

j = 1
y ij log(ypreij) (3)

式中:N 代表样本数量;C 代表待分类的数量;y ij 表示实

际的类别结果;ypreij 表示网络模型预测得到的类别结果。

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集与实验设置

　 　 为了验证本文提出的方法的性能,采用自动调制识

别 领 域 的 基 准 数 据 集 RadioML2016. 10A 和

RadioML2016. 10B 来 进 行 验 证[21] 。 RadioML2016. 10A
数据集包括 3 种模拟调制方式和 8 种数字调制方式,共
计 11 种常用的调制方式,信号的信噪比范围在- 20 ~
18

 

dB,间隔为 2
 

dB,每种调制方式、每个信噪比数据共

1
 

000 条,数据形式为 IQ 数据。 RadioML2016. 10B 数据

集在 RadioML2016. 10A 数据集的基础上移除了 AM-SSB
调制模式,保持了信噪比和样本维度的配置,并进一步扩

充了数据集样本数量,数据总量达到了 1
 

200
 

000。 数据

集的主要参数如表 1 所示。

表 1　 数据集参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

dataset
数据集 数据集属性 属性参数

RadioML2016. 10A

调制方式类型

8PSK、BPSK、CPFSK、GFSK、
4-PAM、AM-DSB、AM-

SSB、16-QAM、64-QAM、
 

QPSK、WBFM

信号信噪比 / dB -20 ∶ 2 ∶ 18
样本数量 220

 

000
样本维度 2×128

RadioML2016. 10B

调制方式类型
8PSK、BPSK、CPFSK、GFSK、
4-PAM、AM-DSB、16-QAM、

64-QAM、QPSK、WBFM
信号信噪比 / dB -20 ∶ 2 ∶ 18

样本数量 1
 

200
 

000
样本维度 2×128

　 　 本文采用的计算平台的操作系统为 Ubuntu16. 04,
CPU 为 i5-7300HQ,内存为 16

 

G,显卡为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060。 深度学习模型基于 Tensorflow 架构和 Keras
应用程序接口实现。 为了体现本文提出方法的有效性,
分 别 与 现 有 的 CNN1[22] 、 CNN2[23] 、 ResNet[24] 、
DenseNet[25] 、MCNET[26] 等多种基于深度学习的调制方式

识别方法进行对比。 对于每一种方法,数据集中的训练
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集、验证集与测试集均按照 6 ∶2 ∶2的比例进行划分,并采

用随机抽取的方法生成,且所有方法均采用相同的训练

集、验证集与测试集,每一种方法均采用 Adam 方法进行

优化,β1 和 β2 分别设置为 0. 9 和 0. 999。 每种深度学习

网络的初始学习率设置为 0. 001,训练的轮数设置为 100
次,当验证精度连续 5 轮没有提升时,则将学习率变为原

来的 50%,且如果连续 50 轮验证精度没有提升,则停止

训练,防止出现过拟合。
2. 2　 结果分析

　 　 1)评价指标

信号自动调制识别领域中常用的评价指标为识别准

确率和混淆矩阵[27] ,本文也将采用这两类指标对上述方

法进行评价。
由于自动调制识别本质上属于分类问题,因此识别

准确率 ( accuracy) 指标最能体现其性能,其计算公式

如下:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(4)

式中:TP 表示分类正确的正类信号;FP 表示错误分类为

正类的负类信号;FN 表示错误分类为负类的正类信号;
TN 表示分类正确的负类信号。 由于调制识别分类任务

与信噪比和调制类型等参数相关,因此本文中的识别准

确率为平均识别准确率。 具体的,平均识别准确率是指

在给定的信噪比条件下,如某一信噪比或信噪比区间,各
个调制方式或所有调制方式识别准确率的平均值。

混淆矩阵用于说明不同调制方式的识别情况。 混淆

矩阵的纵轴表示信号调制方式的真实类别,横轴则表示

不同深度学习方法预测的信号调制方式类别。 因此,混
淆矩阵的对角线表示本方法预测的调制识别结果是正确

的,其余部分则表示预测的结果是错误的。 通过混淆矩

阵,可以清晰地展示调制识别方法的预测结果及不同调

制方式的识别准确率。
2)实验结果与分析

首先,对本文方法在不同信噪比下不同调制方式的

平均识别准确率进行分析, 图 4 和 5 所示 分 别 为

RadioML2016. 10A 和 RadioML2016. 10B 数据集上的结

果。 对于 RadioML2016. 10A 数据集,在 11 类调制方式

中,除了 AM-SSB 调制方式,其余调制方式的识别准确率

均随着信噪比的增大而提升,如 8PSK、AM-SSB、BPSK、4-
PAM、64-QAM、QPSK、CPFSK、GFSK、AM-DSB 等调制方

式在高信噪比条件下识别准确率基本都可以达到 90%以

上,其中 CPFSK、GFSK、AM-DSB 等调制方式的识别准确

率可以达到 100%;但是,也可以看到,16-QAM 和 WBFM
两种调制方式,即使在高信噪比条件下,识别准确率依然

较低。 对于 RadioML2016. 10B 数据集,可以看到,由于数

据集中去除了 AM-SSB 调制方式,剩余的调制方式的识

别准确率也基本是随着信噪比的增加而提高,其中,AM-
DSB、BPSK、CPFSK、GFSK 和 4-PAM 等调制方式的识别

准确率在高信噪比条件下均接近或达到 100%;同时,与
RadioML2016. 10A 数据集的结果类似,16-QAM 和 WBFM
调制方式的识别效果依然不佳,这有可能是因为本文提

出的深度学习网络难以有效地从 IQ 信号中提取与这两

类调制方式相关的特征,从而导致在两个数据集中都没

有取得较好的结果。 此外,可以看到,由于数据集样本数

量的提升,RadioML2016. 10B 数据集上的识别结果要好

于 RadioML2016. 10A 数据集上的识别结果,这也是深度

学习的特点决定的,即更多的数据可以让模型更好地学

习到特征,从而更好识别调制方式。

图 4　 本文方法在 RadioML2016. 10A 数据集上不同信噪比

条件下各调制方式识别准确率

Fig. 4　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

various
 

modulation
 

modes
using

 

proposed
 

method
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions
 

on
 

RadioML2016. 10A
 

dataset

图 5　 本文方法在 RadioML2016. 10B 数据集上不同信噪比

条件下各调制方式识别准确率

Fig. 5　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

various
 

modulation
 

modes
using

 

proposed
 

method
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions
 

on
 

RadioML2016. 10B
 

dataset

图 6 和 7 所示分别为本文方法以及对比方法在不同

数据集上不同信噪比条件下的平均识别准确率。 可以看

到,无论是在 RadioML2016. 10A 还是 RadioML2016. 10B
数据集上,本文方法在整体信噪比区间上的识别准确率
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基本都优于其他方法,尤其在高信噪比区间范围内,本文

方法的优势更加明显,这也表明了本文方法的特征提取

更为充分,融合手段更为合理。 当然,本文方法在低信噪

比区间,尤其是-10
 

dB 以下的区间时,虽然基本优于其

他方法,但并未展现出明显优势,这表明本文方法在面向

低信噪比信号时,仍要考虑如何实现对噪声的进一步

抑制。

图 6　 不同方法在在 RadioML2016. 10A 数据集上

不同信噪比条件下的识别准确率

Fig. 6　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

under
different

 

SNR
 

conditions
 

on
 

RadioML2016. 10A
 

dataset

图 7　 不同方法在 RadioML2016. 10B 数据集上

不同信噪比条件下的识别准确率

Fig. 7　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

under
different

 

SNR
 

conditions
 

on
 

RadioML2016. 10B
 

dataset

　 　 表 2 和 3 分别为在不同数据集中,本文方法与对比

方法在不同信噪比条件下的平均识别准确率,加粗代表

各类方法中的最优结果。 由表 2、3 可以看到,在所有的

数据集上,本文方法在绝大多数信噪比条件下均取得了

最优的识别结果,表明本文方法更加有效。
此外,表 4 为不同方法在不同信噪比区间上的平均

　 　 　表 2　 不同方法在 RadioML2016. 10A 数据集上不同信噪比条件下的识别准确率

Table
 

2　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions
 

on
 

RadioML2016. 10A
 

dataset
(%)

方法 -20
 

dB -16
 

dB -12
 

dB -8
 

dB -4
 

dB 0
 

dB 4
 

dB 8
 

dB 12
 

dB 16
 

dB 18
 

dB

CNN1 9. 09 9. 68 14. 37 37. 86 65. 45 76. 18 77. 95 77. 91 78. 95 78. 95 79. 77

CNN2 9. 82 9. 77 14. 45 33. 32 68. 86 81. 23 82. 00 81. 14 81. 05 83. 18 82. 77

ResNet 9. 59 9. 59 12. 27 32. 22 58. 23 75. 91 78. 59 80. 36 80. 41 81. 41 80. 14

DenseNet 9. 55 9. 91 13. 77 34. 05 61. 50 72. 72 76. 36 75. 91 76. 05 76. 73 76. 95

MCNET 9. 32 9. 23 13. 86 36. 41 63. 77 77. 45 80. 05 80. 00 80. 23 81. 45 81. 05

本文 9. 91 10. 00 16. 73 33. 73 61. 68 80. 14 85. 32 84. 73 85. 09 85. 86 85. 32

表 3　 不同方法在 RadioML2016. 10B 数据集上不同信噪比条件下的识别准确率

Table
 

3　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions
 

on
 

RadioML2016. 10B
 

dataset
(%)

方法 -20
 

dB -16
 

dB -12
 

dB -8
 

dB -4
 

dB 0
 

dB 4
 

dB 8
 

dB 12
 

dB 16
 

dB 18
 

dB

CNN1 10. 93 11. 34 18. 12 41. 24 66. 35 80. 68 83. 41 83. 48 83. 85 82. 87 83. 53

CNN2 10. 61 11. 46 15. 73 36. 78 64. 23 84. 10 88. 32 88. 63 88. 33 87. 66 88. 64

ResNet 10. 61 11. 60 18. 76 36. 81 59. 38 81. 53 85. 53 85. 96 86. 18 85. 78 86. 23

DenseNet 10. 48 11. 23 16. 86 37. 36 63. 13 79. 91 84. 84 85. 82 85. 77 85. 37 85. 61

MCNET 10. 23 11. 35 17. 40 38. 26 66. 85 83. 17 84. 94 85. 33 85. 13 85. 07 84. 57

本文 11. 07 12. 39 21. 38 40. 06 70. 70 87. 42 89. 43 89. 92 89. 41 89. 42 89. 74

识别准确率。 表 4 中信噪比区间包括了 [ - 20
 

dB,
 

0
 

dB]、[2
 

dB,
 

18
 

dB]以及全信噪比区间。 可以看到,首
先,在[ -20

 

dB,
 

0
 

dB] 的低信噪比区间上,本文方法在

RadioML2016. 10A 数据集上的平均准确率为 34. 52%,在
RadioML2016. 10B 数据集上的平均准确率为 39. 74%,均
优于其他对比方法;同时,在 0

 

dB 以上的信噪比区间上,

本文方法在 RadioML2016. 10A 数据集上的平均准确率

为 84. 84%, 相较于其他对比方法, 提升了 2. 74% ~
8. 70%,在 RadioML2016. 10B 数据集上的平均准确率为

89. 61%,相较于其他对比方法,提升了 1. 43% ~ 6. 43%;
此外,在全信噪比区间上,本文方法在 RadioML2016. 10A
数据集上的平均准确率为 57. 17%,相比于其他方法,平
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均准确率最高提升了 4. 92%,在 RadioML2016. 10B 数据

集上的平均准确率为 62. 18%,相较于其他方法,最高提

升了 4. 16%。 综上,本文方法在低、高信噪比以及全信噪

比区间条件下,都取得了最好的识别准确率。

表 4　 不同方法在不同信噪比区间上的平均识别准确率

Table
 

4　 The
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

different
 

SNR
 

intervals (%)
方法 数据集 [ -20

 

dB,0
 

dB] [2
 

dB,18
 

dB] [ -20
 

dB,18
 

dB]
CNN1
CNN2
ResNet

DenseNet
MCNET
本文

RadioML2016. 10A

34. 26 78. 59 54. 20
34. 27 82. 10 55. 79
31. 76 79. 98 53. 46
32. 70 76. 14 52. 25
34. 32 80. 73 55. 20
34. 52 84. 84 57. 17

CNN1
CNN2
ResNet

DenseNet
MCNET
本文

RadioML2016. 10B

37. 44 83. 18 58. 02
36. 14 88. 18 59. 56
35. 80 85. 81 58. 31
35. 78 85. 20 58. 02
37. 22 85. 01 58. 72
39. 74 89. 61 62. 18

　 　 进一步的,本文设计了消融实验来验证提出的网络

模型中不同模块的作用。 Ours-Multiscale 表示模型具有

多尺度特征提取模块,特征融合模块利用通道连接代替,
Ours-Cross 表示模型具有交叉注意力特征融合模块,多尺

度特征提取模块用标准的卷积块代替,表 5 为在不同数

据 集 上 的 消 融 实 验 结 果。 可 以 看 到, 在

RadioML2016. 10A 数据集和 RadioML2016. 10B 数据集

上,本文方法的准确率均取得了最好的结果。 与 Ours-
Multiscale 和 Ours-Cross 模 型 相 比, 本 文 方 法 在

RadioML2016. 10A 数 据 集 上 分 别 提 升 了 1. 18% 和

5. 62%,在 RadioML2016. 10B 数据集上别提升了 7. 93%,
表明了多尺度特征提取模块和特征融合模块的有效性。
可以看到,Ours-Multiscale 模型效果不如本文的模型,表
明在特征提取后,合理的特征融合可以进一步提升模型

效果;同时,Ours-Multiscale 模型的效果要好于 Ours-Cross
模型,这可能是因为 Ours-Cross 模型虽然有特征融合机

制,但之前的特征提取部分效果不佳,所以融合效果也相

应不好。 因此,精心设计特征提取和特征融合模块,才能

更好地提升模型的效果。

表 5　 不同数据集上的消融实验结果

Table
 

5　 Ablation
 

experiments
 

on
 

different
 

datasets
方法 RadioML2016. 10A RadioML2016. 10A

Ours-Multiscale 55. 99 58. 90
Ours-Cross 51. 55 54. 25

本文 57. 17 62. 18

　 　 此外,图 8 和 9 所示分别为 RadioML2016. 10A 和

RadioML2016. 10B 数据集上,本文方法与各对比方法在 4
 

dB 时的混淆矩阵,通过混淆矩阵可以看到不同方法在不

同调 制 方 式 识 别 上 的 具 体 情 况。 可 以 看 到, 在

图 8　 2016. 10A 数据集上不同方法在 4
 

dB 时混淆矩阵

Fig. 8　 Confusion
 

matrices
 

of
 

different
 

methods
 

at
4

 

dB
 

on
 

RadioML2016. 10A
 

dataset

RadioML2016. 10A 数据集上,本文方法在 AM-DSB、AM-
SSB、BPSK、CPFSK、GFSK、4-PAM、QPSK 等调制方式上

均具备较好的识别效果,识别准确率均达到 90%以上。
其他方法存在较多问题, 如 CNN1、 ResNet、 DenseNet、
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MCNET 等方法在 16-QAM、64-QAM、WBFM 等调制方式

上识别错误率较高,CNN2 在 16-QAM、64-QAM、 WBFM
等调制方式的识别上存在不足。 在 RadioML2016. 10B 数

据集 上, 本 文 方 法 在 8PSK、 AM-DSB、 BPSK、 CPFSK、
GFSK、4-PAM、QPSK 上均取得了接近或达到 100%的识

别准确率,其他方法则与 RadioML2016. 10A 数据集的结

果一样,存在较多问题。 与其他方法对比,本文方法的混

淆矩阵对角线更加清晰,表明了本文方法更加可靠有效。
但同时也需要看到,本文方法在 16-QAM 和 WBFM 等调

制方式的识别上尚存在不足,存在一定的混淆现象。 这

也是后续的提升方向。

图 9　 2016. 10B 数据集不同方法在 4
 

dB 时混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrices
 

of
 

different
 

methods
 

at
4

 

dB
 

on
 

RadioML2016. 10B
 

dataset

3　 结　 论

　 　 面向自动调制识别任务,为更加充分提取信号特征

并更充分利用,本文基于深度学习思想,从特征提取与特

征融合两个维度入手,分别设计了多尺度特征提取模块

与基于交叉注意力机制的特征融合模块,提出了一种基

于多尺度特征交叉融合的自动调制识别方法。 基于调制

识别领域基准数据进行了实验,在 RadioML2016. 10A 数

据集上的准确率达到了 57. 17%,相较于现有主流的深度

学习方法提升了 4. 92%以上,在 RadioML2016. 10B 数据

集上的准确率达到了 62. 18%,相较于现有主流的深度学

习方法提升了 4. 16%以上,并且本文方法在不同数据集

上不同的信噪比区间都表现出了更加优异的性能,证明

了本文方法的有效性。 此外,如何进一步提升复杂环境

下尤其是极低信噪比条件下的自动调制识别准确率,也
是未来仍要研究的方向之一。
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