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摘　要　非合作通信场景下,自动调制识别是实现频谱感知、频谱管理、频谱利用的关键一环,也是进行高效信号处理的重要前

提.传统基于模式识别的 AMR方法需要手工进行特征提取,面临着设计复杂性高、识别精度低、泛化能力弱等难题.为此,学

术界将目光转向以提取数据中隐含特征见长的深度学习方法,提出了多种面向 AMR 的深度神经网络架构.相比传统方法,

ADNN取得了更高的识别精度,且泛化能力更强,适用范围更广.文中对 ADNN 领域的研究进行了全面的梳理总结,使从业

者可以更好地了解该领域的研究现状,明晰该领域存在的问题以及未来的发展方向.首先,介绍了 ADNN 设计中涉及的典型

DL方法;其次,描述了 AMR问题的内涵,简述了传统解决方案;然后,详细介绍了 ADNN的工作流程、方法分类和各类方法中

的典型代表;最后,在公开数据集上对代表性方案进行了实验对比,并指出了该领域未来需要重点研究的几个方向.
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Abstract　Automaticmodulationrecognition(AMR)iscriticaltorealizeefficientspectrumsensing,spectrum managementand

spectrumutilizationinnonＧcooperativecommunicationscenarios．ItisalsoanimportantprerequisiteforefficientsignalprocesＧ

sing．TraditionalAMRmethodsbasedonpatternrecognitionneedtoextractfeaturesmanually,whichfacesmanyproblemssuch

ashighdesigncomplexity,lowrecognitionaccuracyandweakgeneralizationability．Therefore,practitionersturntodeeplearning
(DL)methods,whicharegoodatextractinghiddenfeaturesfromthedata,andproposeanumberofAMRＧorienteddeepneural

network(ADNN)architectures．Comparedwithtraditionalmethods,ADNNhasachievedhigherrecognitionaccuracy,higher

generalizationabilityandwiderapplicationrange．ThispaperprovidesacomprehensivesurveyofADNNtohelppractitionersunＧ

derstandthecurrentresearchstatusinthisfield,andanalyzesthefuturedirectionsafterpinpointingseveralopenissues．Firstly,

typicaldeeplearningmethodsinvolvedinADNNdesignareintroduced．Secondly,afewtraditionalAMRmethodsarebrieflydeＧ

scribed．Thirdly,typicalADNNsareintroducedindetail．Finally,aseriesofexperimentsareconductedonanopendatasettocomＧ

paretypicalproposals,andseveralkeyresearchdirectionsinthisfieldareputforward．

Keywords　Deeplearning,Deepneuralnetwork,Automaticmodulationrecognition,Security
　

１　引言

用频设备数量的爆炸式增长使得本就短缺的电磁频谱愈

发拥挤不堪.作为信号检测和信号解调之间的重要步骤,自

动调制识别(AutomaticModulationRecognition,AMR)成为

了理解日益拥挤和复杂电磁空间的重要手段,是非合作通信

场景下实现高效频谱感知、频谱理解和频谱利用的重要前提,

也是近年来无线通信领域研究的重点课题之一[１].

传统 AMR方法可以分为两类:基于决策理论的似然性

方法[２]和基于统计理论的特征提取方法[３].基于决策理论的

似然性方法在分析待识别信号统计特性的基础上,利用概率

论、贝叶斯理论计算出信号的似然函数,通过比较由似然函数

得到的检验统计量,来实现调制方式的识别.理论上,该类方

法能够带来最佳的识别精度,但较高的计算复杂度以及对先

验知识较强的依赖性限制了其在实际问题中的应用.基于统

计理论的特征提取方法通过选定特征对信号进行特征提取,

然后利用训练好的分类器进行调制识别.该类方法的识别精

度依赖于所提取的统计特征,且受限于传统分类器的较弱



学习能力,因此其最终识别精度普遍较低.为了解决这些问

题,学术界在近三年开始将目光转向在目标识别领域大放异

彩的深度学习(DeepLearning,DL)方法,设计了多种面向

AMR的深度神经网络(AMRＧorientedDeepNeuralNetwork,

ADNN)架构.

ADNN方法首先选择合适的神经网络作为模型自动提

取的特征,将预处理的信号数据送入神经网络进行训练,然后

用训练好的网络完成对未知信号调制方式的识别.相比传统

方法,ADNN方法在不依赖人工提取特征的前提下,取得了

更高的识别精度,且泛化能力更强,适用范围更广,因此获得

了广泛关注.当前,用于设计 ADNN 的深度神经网络(Deep

NeuralNetwork,DNN)类型包括深度卷积神经网络(ConvoＧ

lutionalNeuralNetwork,CNN)[４]、长 短 期 记 忆 网 络 (Long

ShortＧTerm Memory,LSTM)[５]、图神经网络(GraphNeural

Networks,GNN)[６]等.基于不同 DNN 结构设计的 ADNN
也存在较大差异.

为了帮助从业者更好地了解该领域的研究现状,明晰该

领域存在的问题以及未来的发展方向,本文全面梳理总结了

ADNN领域的相关现状.本文第２节介绍了用于 ADNN 设

计的主要 DNN结构;第３节描述了调制识别问题,简述了传

统识别方法,并且分析了传统解决方案的优缺点;第４节给出

了 ADNN的一般流程,并对当前方法进行了分类;第５—６节

对典型 ADNN设计进行了详细介绍;第７节通过实验对现有

工作进行了总结和对比分析,同时提出了该领域未来需重点

研究的方向;最后总结全文.

２　ADNN方法概述

得益于算力的快速增长、大规模数据集的不断涌现和算

法设计的进步,DL作为机器学习的一个分支,可以快速解决

一些复杂、抽象的智能任务[７],近年来在自然语言处理[８]、计

算机视觉[９]、推荐系统[１０]、辅助决策[１１]等多个领域取得了巨

大成功.

相比传统机器学习方法,DL网络架构通常由多层非线

性运算单元组成,且各层之间通过不同的方式连接,前一层的

输出将作为后一层的输入[１２].这种分层思想使得每一层网

络可以对输入数据进行不同程度的自动特征提取,从大量的

输入数据中学习到数据间的内在关联与规律,用于图像、文

字、信号等数据的分析,进而完成各类给定任务.DL的主流

方法之一是深度神经网络.深度神经网络由多层神经网络级

联而成,各层神经网络均可利用非线性处理单元提取数据特

征.其中,浅层网络学习简单特征,深层网络基于简单特征进

行深层特征提取,从而得到更抽象的高层特征.层次化的数

据处理、特征的内部变化和较高的模型复杂度促进了 DNN
在多个领域的成功,解决了很多分类、回归难题.

在无线通信和信号处理领域,学术界也开始将多种类型

的 DNN用于无线通信的全过程,包括调制识别、射频指纹识

别[１３]和特定辐射源识别[１４]等.具体来讲,ADNN 设计中使

用的典型 DNN架构包括:

(１)全连接神经网络(FullyConnectedNeuralNetworks,

FCNN).FCNN由输入层、一个或多个隐藏层以及输出层３
部分组成.FCNN的每一层中都包括多个神经元(即网络中

的节点),相邻层的神经元两两之间存在一条边互连,每条边

上赋予了一定的权重.网络中采用激活函数来增强神经网络

模型的非线性,典型的激活函数包括 Sigmoid [１５],tanh和

ReLU [１６]等.输入到FCNN的数据经过每个隐藏层时,都需

要将当前的输入矢量乘以与之相连的权重矢量,得到加权和.

之后加权和被送入激活函数中激活,激活函数的输出值将作

为下一层网络的输入.而在训练阶段,FCNN 通过梯度下降

方法进行参数训练.

(２)卷积神经网络(CNN).CNN 主要由卷积层、池化层

和全连接层３部分组成.卷积层利用卷积核与上一层的输入

进行卷积运算得到特征子图,用于提取数据局部区域的特征,

不同的卷积核代表不同的特征提取器;池化层主要用于减少

特征数量,降低网络参数量,避免过拟合现象的发生,具体操

作是对卷积层输出数据中每个区域进行下采样操作,得到一

个值作为对这一区域的高度概括;全连接层则是对经过卷积

以及池化操作后得到的局部特征进行整合.当前,学术界提

出了多种CNN架构,如 GoogleNet[１７],VGG [１８],ResNet[１９],

InceptionＧResNetＧv２[２０]等.

(３)循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN).

不同于FCNN和CNN,RNN利用自反馈的神经元处理任意

长度的时序数据,常被用于语音识别、机器翻译、语音模型等

领域[２１].RNN中神经元之间是有向环状的连接,其最大的

特点是具有记忆功能,进行预测时不仅依赖当前样本,也依赖

之前的样本.RNN一般用于处理序列数据,能够有效地挖掘

出数据中的时序信息与语义信息.常见的 RNN 变体包括回

声状态网络(EchoStateNetworks)、门控神经网络(GatedReＧ

currentNeural Networks,GRU)、长 短 期 记 忆 神 经 网 络

(LSTM)等.

(４)图神经网络(GNN).由顶点和边组成的图是承载数

据的重要载体,但其结构的不规则性以及各数据节点间的相

关性难以用FCNN,CNN和 RNN处理.为此,学术界提出了

专门用于处理图数据的 GNN.对于图结构G(V,E),V 代表

节点集合,E代表边集合,用连接两个节点的边来表示节点间

的依赖关系.其中连接节点的边可以是有向的,也可以是无

向的.通过一组神经元来表示图中节点v的状态h(v),而节

点的初始状态则为其输入特征x(v).图中的每个节点通过接

受其邻居节点的信息,来更新各自的状态,更新过程如下:

m(v)
t ＝ ∑

u∈N(v)
f(h(v)

t－１,h(u)
t－１,e(u,v))

h(v)
t ＝g(h(v)

t－１,m(v)
t )

其中,N(v)代表节点v的邻居节点,e(u,v)表示边e(u,v)的特征,

m(v)
t 表示第t 时 刻 节 点v 接 受 的 信 息.应 用 最 为 广 泛 的

GNN包括图卷积网络(GraphConvolutionNetworks,GCN)

和图注意力网络(GraphAttentionNetworks)[２２].

除上述４类神经网络以外,还有一些其他类型的神经网

络,如深度信念网络[２３]、受限玻尔兹曼机[２４]、自动编码器[２５]

７６２焦　翔,等:基于深度学习的自动调制识别研究



等.深度信念网络是一种深层的概率有向图模型,该网络由

多层节点构成,相邻各层之间节点相互连接,同层节点之间没

有连接,其中最顶部的两层属于无向连接,其他各层之间属于

有向连接,同时网络最底层的节点被称为可观测变量,其他层

节点被称为隐节点.自动编码器将一组数据映射到特征空间

中,从而得到每个样本的编码,之后通过这组编码重构出与原

样本尽可能相似的样本.自动编码器由编码器与解码器两部

分组成,该网络擅长处理没有标签的数据.受限玻尔兹曼机

则是一个二分图结构的无向图模型,通过输入的数据学习概

率分布.此外,实际应用中也会出现神经网络混合或叠加使

用的情况,目的是能够更好地提取数据的特征.

３　自动调制识别

３．１　问题描述

在通信系统中,调制指利用基带信号改变载波信号中某

个或某几个参数,从而将基带信号的全部信息负载在载波信

号上并形成调制信号的过程.无线通信的发送方通过信号调

制将基带信号变换为易于传输的调制信号.接收方接收到通

信信号后,根据先验知识进行信号解调,提取数据中的信息.

为了实现数据的有效传输,传输的信号可以采用不同的调制

方式,包括幅度键控(AmplitudeShiftKeying,ASK)、相移键

控(PhaseShiftKeying,PSK)、正 交 幅 度 调 制 (Quadrature

AmplitudeModulation,QAM)等.

传统的调制识别工作通常是在仪器的辅助下人工完成

的,通过对接收的信号进行时域波形、频谱形状等分析,进而

分辨出信号的调制方式.然而,随着信号调制方式的数量和

复杂性的增加,这种人工识别的方式面临准确性、复杂性和时

效性的问题,已经不再适用.因此,开发高效的 AMR技术的

需求也不断增加.AMR指在调制信号所携带的信息内容未

知的前 提 下,自 动 判 断 出 通 信 信 号 调 制 方 式 的 过 程[２６].

AMR早期主要广泛应用于电子战当中,无论是信号检测,还

是电磁态势感知,都需要调制识别技术的支持.近年来,随着

用频设备的不断增加和用频环境的日益拥挤,AMR 在民用

领域也有了广泛的应用需求.例如,在认知无线电环境中,基

于 AMR进行信号参数估计和信号解调,可以显著降低无线

电干扰.

设计良好的 AMR方法应该具有准确性高、复杂性低、时

效性高、泛化性好等特性.然而,实现高性能 AMR 并非易

事,挑战主要来自３个方面.

(１)电磁环境的复杂性.电磁环境日益拥挤,信号密度不

断增强,同一信道下无论是在时域、频域还是空域上都可能出

现多个待识别信号混叠的情况.多种类型的电磁信号叠加在

一起时,不同信号的发射功率和频率各异,难以进行分离,无

法提取干净的待识别信号.当不同信噪比信号并行传输时,

不同调制类别的信号之间相互干扰,将严重影响信号识别的

准确性.若按照传统方法对每一信噪比的信号进行分离并单

独进行特征提取,则会导致算法泛化能力较差.

(２)调制信号的多样性.信号的调制方式复杂且多样,

主要包括早期的模拟调制、单载波调制以及后期的数字调制、

多载波调制.随着通信业务量的不断增加以及频谱资源的日

益紧缺,为了有效利用资源,提高频谱利用率,各类调制方式

中不断产生了更多的高阶调制.然而,高阶调制信号往往更

难识别,因此,多样的调制方式在提高数据传输速率的同时也

加大了调制信号的识别难度.

(３)无线信道的随机性和多变性.作为信号传输的通道,

无线信道的性质决定了传输信息的容量以及最终接收数据的

质量.传播环境的变化,例如建筑物的遮挡、地形的高低起伏

等都会造成无线信道的变化.此外,信号的空间传播带来的

反射、衍射现象也会导致信号到达接收端的路径不唯一.总

之,无线信道的随机、多变等特性必然会影响最终信号的调制

识别.

３．２　传统识别方法

传统 AMR方法可以分为两大类:基于决策理论的似然

性方法和基于统计理论的特征提取方法.

３．２．１　基于决策理论的似然性方法

基于决策理论的似然性方法利用概率论、假设检验理论

和决策准则来解决 AMR 问题[２７].该方法令假设检验的个

数为待识别调制类型的个数,同时假设接收到的信号是离散

的,信号之间满足独立同分布,信号数据用x[k],k＝１,２,􀆺,n
表示.假设一共包含m 种调制类型,那么就有m 种假设Hi,

i＝１,２,􀆺,m.接收端接收到信号之后,将调制识别问题映射

到概率空间,利用概率密度函数对所包含的调制类型建立似

然函数,似然函数的表达式如下:

L(x|Hi)＝∏
N

k＝１
p(x|Hi),i＝１,２,􀆺,m

其中,p(x|Hi)是在 Hi 假设下接收到信号数据x[k]的概率.

最后通过计算并比较各类假设下的似然函数值,选择最大的

似然函数值所对应的调制类型作为最终的分类结果[２８].Wei
等于２０００年提出使用平均似然(AverageLikelihoodRatio

Test,ALRT)作 为 检 测 的 似 然 比 分 类 器[２９].Chavali等 于

２０１１年提出采用期望最大化算法通过信道与噪声参数估计

的方式对调制方式进行分类,并采用混合似然比(Hybrid

LikelihoodRatioTest,HLRT)检测的方法完成调制方式的分

类[３０].虽然这类方法在理论上能够满足贝叶斯最小误判准

则,从而带来最佳的识别精度,但是其计算复杂度高且需要大

量先验信息,因此在复杂的通信环境中实施起来比较困难,泛

化能力差.

３．２．２　基于统计理论的特征提取方法

采用基于统计理论的特征提取方法进行 AMR时,主要

包含两个步骤,即特征提取和模式分类.首先,确定需要提取

的特征,对输入的信号进行预处理后再进行特征提取.该方

法应用的特征分量类型较丰富,通常包括多种瞬时统计量特

征、高阶累积量特征、小波域特征、星座图特征、各种循环谱特

征等[３１Ｇ３５].然后,将提取的特征分量送入训练好的基于机器

学习的分类器中,完成模式识别.该方法中采取的分类器主

要包括人工神经网络、决策树、支持向量机、聚类算法[３６Ｇ３７]等,

其识别效果主要依赖于特征分量和分类器的选择.此处的

特征选择通常是针对固定类型的信号展开的,因此识别精度

不高且泛化能力较弱.
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３．３　调制识别公开数据集

信号数据的获取也是 AMR 问题中一项必不可少的工

作,一些文献中产生的标准数据集被广泛使用,这些公共数据

集的产生使得研究者可以直接将其应用于实验,无须再收集

或生成新的数据集.同时,通过使用这类数据集,便于研究人

员直接与已有的工作进行比较.表１列出了３种数据集的详

细信息,下文介绍了几种 AMR中常见的公共数据集.

(１)RadioML２０１６．１０a[３８].该数据集是由 O’Shea等于

２０１６年通过 GNU无线电生成的合成数据集.该数据集中

共包含２２００００条调制信号,调制方式涉及８种数字调制、

３种模拟调制.为了尽可能模拟实际环境,数据由模拟传

播环境生成,受到了 AWGN、多径衰落、采样率偏 移 等 的

破坏.之后又产生了 RadioML２０１６．１０a的扩展版本 RaＧ

dioML２０１６．１０b.RadioML２０１６．１０b中 包 含 了 １２０００００
条信号,调制方式则包括去除 AMＧSSB 以外的其他 １０ 种

类型.

(２)HisarMod２０１９．１[３９].为了增加信号数据集的多样

性,Tekbiyik等创建了 HisarMod２０１９．１新数据集,其中包含

５种不同的调制族(模拟、FSK、PAM、PSK、QAM)组成的共

２６类调制方式,通过５个不同的无线通信信道,总共覆盖了

７８００００个信号.

(３)RadioML２０１８．０１A[４０].该数据集考虑的信号种类

繁多,涵盖了广泛的单载波调制方案.其中包含了模拟信号、

数字信号共２４种.此外,O’Shea等还考虑了几种不同的传

播方案,其中包括没有合成通道损伤的干净信号下的 OTA
传输通道以及综合各种信道损伤下的无线信道.

表１　公共数据集的介绍

Table１　Introductionofpublicdatasets

数据集 信噪比范围 信号长度 数量 调制方式

RadioML
２０１６．１０a

[－２０,＋１８] １２８ ２２０×１０３
数字:BPSK,８PSK,QPSK,CPFSK,GFSK,PAM４,QAM１６,QAM６４
模拟:AMＧDSB,AMＧSSB,WBＧFM

HisarMod
２０１９．１

[－２０,＋３０] １０２４ ７８０×１０３
AMＧDSB,AMＧSC,AMＧUSB,AMＧLSB,FM,PM,２ＧFSK,４ＧFSK,８ＧFSK,１６Ｇ
FSK,４ＧPAM,８ＧPAM,１６ＧPAM,BPSK,QPSK,８ＧPSK,１６ＧPSK,３２ＧPSK,６４Ｇ
PSK,４ＧQAM,８ＧQAM,１６ＧQAM,３２ＧQAM,６４ＧQAM,１２８ＧQAM,２５６ＧQAM

RadioML
２０１８．０１A

[－２０,＋１８] １０２４ ２．５×１０６
OOK,４ASK,８ASK,BPSK,QPSK,８PSK,１６PSK,３２PSK,１６APSK,３２APSK,
６４APSK,１２８APSK,１６QAM,３２QAM,６４QAM,１２８QAM,２５６QAM,AMＧSSBＧ
WC,AMＧSSBＧSC,AMＧDSBＧWC,AMＧDSBＧSC,FM,GMSK,OQPSK

４　基于神经网络的自动调制识别

４．１　ADNN流程描述

ADNN提出的初衷是利用 DNN的自动特征提取能力来

提升 AMR方法的精确性、时效性和泛化能力,并降低其设计

复杂性和对专家知识的依赖程度.图１给出了 ADNN 的具

体流程,其识别过程主要包括４个步骤.

(１)数据预处理.接收到信号以后,往往会对数据进行简

单的预处理操作,目的是尽可能地消除数据中的噪声、信号混

叠等因素对数据的不良影响,提升数据质量,便于提取到更准

确的特征.当前,用于 AMR的信号数据主要是IQ数据.IQ
数据指将信号的幅度与相位的信息采用两个相互正交的载波

分量表示.此类数据的优势在于能够保留原始信号的相位信

息,便于后续对信号特征的提取.此外,信号数据分成I,Q两

路进行复采样,能够起到降低单个支路采样率的作用.针对

这种序列数据,常见的预处理方法包括:滤波、平滑、重采样、

小波变换等.也有一些工作将IQ 数据转换为星座图[４１Ｇ４２]、

频谱图[４３Ｇ４４]或信号眼图[４５]等,之后利用图像处理的方式进行

调制识别.

(２)数据特征提取.当专家知识可用时,通过特征提取步

骤可以使 DNN的输入数据更具辨识度,有利于提高调制方

式的识别率.提取的特征主要包括:零中心归一化瞬时幅度

的谱密度最大值、归一化瞬时频率绝对值的标准偏差、频谱密

度的统计量等[４６].但是,ADNN中,特征提取是可选组件,一

般用于提升识别精度或降低网络复杂度.在端到端 ADNN
设计中,预处理后的数据通常被直接送往 DNN进行训练.

(３)网络训练.将经过数据预处理和特征提取的数据作

为 DNN的输入.此处的 DNN 由选定的网络类型和超参数

决定,并通过输入的数据样本和标签信息进行训练.当达到

预设的迭代次数或者验证样本集上的误差足够小时,便终止

训练过程,获得最终的 DNN结构和参数.

(４)调制分类.采用训练好的 DNN 网络对无标签信号

样本进行调制识别.将需要进行识别的信号样本经预处理或

特征提取后,输入训练好的 DNN中,得到识别结果.

图１　ADNN算法的流程

Fig．１　FlowchartofADNNalgorithm

相比传统 AMR方法,ADNN 方法采用深度神经网络的

多层次结构来挖掘信号数据的深层特征,具有识别精度高的

特性;同时 ADNN方法无需大量先验知识,也不需要人工提

取特征,直接进行端到端的调制识别;此外,ADNN 方法的泛

化能力较强,面对程度不大的信道损伤以及更多调制类型的

加入仍能表现出强有力的识别能力.

但是,ADNN方法也存在一些问题:DNN 中涉 及 大 量

神经元以及神经元之间的相互连接,网络中的权重数目较

多,导致 ADNN方法的计算复杂度高,通常需要依赖 GPU
来完成,在资源受限的嵌入式平台上往往存在收敛困难的
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问题;此外,DNN的可解释性较差,这就导致对于为何采

用 ADNN可以取得更好的识别效果当前还缺乏具有足够

说服力的解释.

４．２　方法分类

ADNN 方法间的差别主要在于其依赖的 DNN 类别.

ADNN方法可以分为４类:基于 CNN 的 AMR 方法、基于

RNN的 AMR 方法、基于混合网络的 AMR 方法以及基于

GNN的 AMR方法,如图２所示.

图２　ADNN方法分类树

Fig．２　ClassificationtreeofADNNmethods

图２列举了４类方法中的一些典型网络,后文将会进行

详细介绍.其中包括基于 RNN 方法的多层 LSTM 模型、

基于混合神经网络方法的CLDNN模型、将复值卷积网络

与LSTM 网络联合使用的模型和基于图神经网络的模型.

基于卷积网络的 AMR方法研究得较多,并将其进一步分为４
种情况进行描述:网络中带有跳跃结构的模型,采用星座

图、频谱图、信号眼图和矢量图作为网络输入的模型,被部

署在边缘设备上的小型 AMR 网络模型 以 及 网 络 中 采 用

了分级 机 制 的 模 型.目 前 采 用 第 一 类 方 案 的 ADNN 最

多,其余３类相对较少.

５　基于CNN的AMR方法

５．１　方法概述

CNN已经在图像领域展示出了强大的特征提取能力,因

此,学术界也最早将CNN用于 ADNN设计,提出了多种识别

方法.此类方法中,输入数据是IQ 序列数据或由IQ 数据转

换成的图像.采用的网络大都包含卷积层、池化层、激活层等

基本结构,利用卷积层提取信号特征,利用池化层进行特征压

缩,减少计算量.不同算法中这些基础层的层数、连接方式、

数据输入长度都会不同.图３(a)给出了用于 ADNN 设计的

基本CNN结构,网络由最基础的两层卷积构成.O’Shea等

发布了 RadioML２０１６．１０a和 RadioML２０１６．１０b数据集,并

利用该网络进行了验证[３８].图像领域应用广泛的 VGG 和

ResNet也被用于 AMR中,两类网络的结构如图３(b)和３(c)

所示.O’Shea等于２０１８年发布了 RadioML２０１８．０１A 数据

集并比较了将两类网络用于 AMR时的分类性能,具有跳跃

连接的 ResNet在高信噪比下能够带来更优的识别精度.此

外,VGG中不同的卷积层数、ResNet中不同的残差块数量以

及数据的不同信号长度等参数均在实验中进行了比较,以提

升网络精度[３９].

(a)CNN (b)VGG (c)ResNet (d)MCNet (e)resＧstack

图３　４种 AMR方法的CNN网络结构

Fig．３　CNNnetworkstructureoffourAMRmethods
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５．２　典型方法

考虑到一些复杂的网络结构往往会带来较大的计算量,

常部署跳跃连 接 来 解 决 此 类 问 题.HuynhＧThe等 提 出 了

MCNet方法,该方法采用跳跃连接的思路,其整体结构如图

３(d)所 示[４７].该 网 络 中 设 计 了 ３ 种 特 定 的 卷 积 块 (PreＧ

block,MＧblock,MＧblock(p)),通过不同的非对称卷积核学习

时空信号相关性.卷积块的结构如图３(e)所示,其中 PreＧ

block结构中两层平行的非对称卷积核的大小分别设置为

３×１和１×３.MＧblock作为 MCNet的核心,用于进一步提

取更易于区分的特征,每个 M 块中包含３类具有不同核的卷

积层,卷积核大小分别为３×１,１×３和１×１的卷积层被并行

排列其中.在每个块输出的深度维度上,所有的特征图都被

连接起来.而 MＧblock(p)结构与 MＧblock的不同点在于３×

１的卷积层之后需要执行最大池化操作,因此该结构可以看

作是 降 维 版 MＧblock.此 外,MBNet[４８],SCGNet[４９],RefＧ

Net[５０],ChainＧNet[５１]等也均在各自的网络中采用跳跃连接来

组成特殊的特征学习块,进而提升识别精度.

一些研究则致力于将所设计的 ADNN 部署在资源受限

的边缘计算或嵌入式平台上,这就要求模型在具备良好分类

效果的同时还应具有较小的复杂度.Lin等设计了一种小型

的 VTCNN２模型[５２],其网络结构如图４(a)所示.该网络采用

剪枝技术优化网络的处理速度,省略了卷积滤波器.Wang等

提出了一种适用于部署在无人机辅助系统以及物联网系统上

的LightAMC算法[５３],网络结构如图４(b)所示.该算法为卷

积网络中每个神经元分配一个比例因子,通过比例因子选择出

多余的神经元,并且最终通过修剪技术将多余的神经元删除.

上述方法均采用IQ 数据作为网络输入.除此以外,还

有一些工作将图像作为网络输入,如星座图、频谱图、信号眼

图和矢量图.Huang等提出了一种基于网格星座矩阵 的

AMR算法,该网格星座矩阵是将接收信号经过较低复杂度

的预处理之后提取出来的.其设计的对比完全卷积网络

(ContrastiveFullyConvolutionalNetwork,CFCN)的结构如

图４(c)所示.该网络采用对比损失作为损失函数参与CFCN
的训练[４２].Lin等考虑到多个采样点的影响,采用一个窗口

函数在星座图上进行滑动,统计落在滑动窗口内的采样点个

数,根据不同区域的点密度,利用颜色条将星座图映射成不同

的颜色,形成一幅具有 RGB信息的等势星球图,然后利用该

等势星球图分别在 AlexNet和 GoogleNet上进行了验证[５４].

Xu等提出了一种将信号的时频特性与卷积网络相结合的

TFCＧCNN调制识别算法,网络结构如图４(d)所示.通过短

时傅里叶变换将信号数据转换为图像形式输入网络,从而同

时提取信号的时域与频域特征.此外,该模型采用改变卷积

核大小、加深网络结构、改进残差连接等一系列操作,在提升

识别率的同时缩短了网络训练与识别时间[４３].Zha等将信

号I,Q两路眼图以及能够反映信号相位信息的矢量图分别

作为网络输入,并提出了一种基于多端神经网络的 AMR算

法.该算法通过预处理工作,将信号的时域波形分别转化为

眼图和矢量图,旨在利用不同维度的调制特性,形成信号的浅

层表达,提高网络的抗噪声能力.所提出的多端网络则分三

阶段进行特征提取.第一阶段对I/Q 路眼图、矢量图分别进

行７×７ 的 卷 积 操 作、批 量 标 准 化 (Batch Normalization,

BN)[５５]及最大池化操作,然后将I,Q两路眼图得到的特征图

连接.第二阶段则采用残差结构解决退化问题,同时将两端

特征图进行连接,输入第三阶段网络中.第三阶段采用全局

最大池化操作降低网络参数量,随后利用Softmax层完成调

制识别[４５],其网络结构如图５(a)所示.尽管将频谱图、星座

图、眼图和矢量图作为输入的模型能够带来更好的分类效果,

但是数据转换、存储等操作将会增加资源开销.

(a)VTCNN２ (b)LightAMC (c)CFCN (d)TFCＧCNN

图４　基于CNN的 AMR模型

Fig．４　CNNＧbasedAMRmodel

　　分级架构也常被用于 AMR中.Wu等提出了一种基

于卷积网络的多特征融合识别方法,该网络结构如图５(b)

所示.该模 型 建 立 了 双 分 支 的 CNNＧCSCD 网 络,调 制 信

号经过转 换 分 别 以 循 环 谱 和 星 座 图 的 形 式 输 入 到 CNN
中,最后将二者学习到的特征通过特征融合机制在网络末

端进行融合[５６].Wang等同样提出了一种具有两 个 分 类

器的分级 结 构,网 络 结 构 如 图 ５(c)所 示.该 模 型 包 含

DrCNN 和 LatterCNN 两部分,主要用于区分相同调制类

别的不同调制阶数.DrCNN 采用 CNN 作为分类器,利用

IQ样本进行输入,实现组间识别;LatterCNN 利用具有密

度窗的星座图作为网络输入,实现 QAM１６与 QAM６４的

分类[５７].此类融合结构的网络最终通过加权平均的方式

计算多输入多输出的分类分值,由此判断最终的调制方式

的类别.
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(a)多端卷积 (b)CNNＧCSCD (c)双分支模型

　　　　注:conv２D表示二维卷积层;dropout表示随机失活层;pool表示池化层;avgＧpool表示平均池化层;BN表示批量标准化;maxＧpool表示最大池化层;globalＧ

maxＧpool表示全局最大池化层;fc表示全连接层;add表示元素添加层;conＧcat表示深度连接层

图５　基于CNN的 AMR模型

Fig．５　CNNＧbasedAMRmodel

６　非卷积ADNN方法

６．１　基于RNN的AMR方法

IQ数据包含了一定的时序信息,但 CNN 网络通常无法

很好地捕获这些信息,因此学术界提出了基于 RNN的 AMR
方法,旨在利用 RNN 善于提取时序信息与语义信息的优势

进行调制识别.最常采用的 RNN 结构是 LSTM,其内部结

构如图６(b)所示.LSTM 网络主要通过学习输入的序列数

据之间的时序关系,来分辨出信号的调制方式.LSTM 网络

层数的设定是网络设计过程中重点考虑的问题,合适深度的

网络有利于更进一步地挖掘信号数据的深层次特征;然而,当

网络层数过多时,网络训练的参数也会随之增加,带来更高的

时间复杂度,进而影响算法的性能[５８].

(a)BiLSTM (b)LSTM (c)多层 LSTM

图６　LSTM 的内部结构以及基于 RNN的 AMR方法

Fig．６　InternalstructureofLSTMandRNNＧbasedAMRmethod

Peng等提出了基于双向LSTM 网络进行 AMR的算法.

首先,通过短时傅里叶变换对数据信号进行特征提取,同时针

对变换后的频谱图进行一定程度的降维操作,从而减少网络

运算量并缩短训练时间.经过处理后的时频分布谱被输入到

BiLSTM 网络中进行训练,最终完成调制方式识别,其结构如

图６(a)所示.相比单向 LSTM,BiLSTM 中加入了反向输入

序列,通过融合正向与反向两者的结果共同决定网络的输出,

可以学习更深层的特征[５９].Zha等采用多层 LSTM 级联的

网络来完成卫星信号调制识别与解调的联合任务.该网络由

４个LSTM 单元、３个全连接层以及最后的Softmax层组成.

网络中的４个 LSTM 单元用于充分提取信号特征信息,后

３层的全连接结构用于对特征进行加权处理,并 且 将 输 出 交

给最后的Softmax层,用于判断调制方式的类型[６０].其结构

如图６(c)所示.此外,通过添加新的调制方式,测试了网络

的可扩展性.

６．２　基于混合神经网络的AMR方法

混合神经网络方法指将两种甚至两种以上的网络混合在

一起,形成新的网络来进行调制方式的自动识别.该方法的

优点在于能够结合不同网络的优势,多方位提取信号数据的

特征,形成更好的特征表达,进而提高网络的识别率.Sainath
等于２０１５年提出的卷积、长短时记忆、完全连接的深度神经

网络(ConvolutionalLongShortＧTermDeepNeuralNetwork,

CLDNN),不仅能够提取数据的空间信息,还可以提取出相应

的时间信息.混合神经网络已经在很多领域被使用,CLDNN
网络最早应用于语音识别领域,该网络由 CNN,LSTM 和

DNN这３种网络融合而成,网络结构如图７(a)所示.融合之

后的网络不仅善于提取数据的频域特征,而且因为 LSTM 的

加入,能够更好地提取信号的时域特征.

Yang采用改进版的CLDNN网络进行调制方式的识别,

网络模型如图７(b)所示.模型中使用原始信号、信号４次方

谱和信号包络谱３种形式作为网络的输入,并将其分别输入

到３个CLDNN模型中进行特征提取.之后将提取的特征送

入单独的分类网络中进行调制识别[６１].Zhang等联合使用

复值卷积网络与 LSTM 网络来提取数据的时空特征[６２].该

网络采用图像作为输入,其结构如图７(c)所示.首先,采用

短时离散傅里叶变换将原本的一维信号数据转换成三维频谱

图作为网络输入,接着将频谱图生成的三维矩阵送入实虚处

理块单元,将其转换为实部、虚部实值矩阵,转换后的矩阵经

过两层复值卷积层与两层平均池化层,提取到多维度的特征,

接着连接级联式双向LSTM 层,进一步提取数据的更高维度

特征.最后,将提取的信息送入全连接层进行加权操作,并使

用Softmax层进行分类.Zhang等提出了基于 CNNＧLSTM
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特征交互的双分支 AMR算法,分别利用IQ,AP数据(具有

振幅、相位信息)作为输入.双分支中的网络均由卷积核大小

分别为１×３,２×３,１×３的３个卷积层以及两层 LSTM 串联

而成.之后将两类表示中提取出来的不同特征通过融合机制

进行交互,最终经过Softmax层完成分类[６３].Njoku等提出

了CGDNet模型,将CLDNN中的LSTM 单元替换为参数量

更少、更擅长以较低计算复杂度学习时序数据的 GRU 单元,

并在CNN模块中加入了跳跃连接[６４].

(a)CLDNN网络模型 (b)改进的 CLDNN模型 (c)复值卷积与 LSTM 联合模型

图７　基于混合神经网络的 AMR方法

Fig．７　AMRmethodsbasedonhybridneuralnetwork

６．３　基于GNN的AMR方法

在典型的 GCN 分类问题中,每个网络的输入图都是由

带有标记与未标记的节点组成,GCN通过汇集标记节点的信

息来对未标记节点进行分类.然而,将该方法应用于调制识

别时会面临数据不匹配的问题.调制信号不同于图形数据,

无法直接使用 GCN进行调制识别,因此需要进行数据的转换.

Liu等将数据分成多个子集,选择一些标记和未标记的

信号来生成每张图,其流程包括３个部分:特征提取 CNN
(FECNN)、图 形 映 射 CNN(GMCNN)和 图 卷 积 (GCN).

FECNN采用由２个卷积层以及１个全连接层组成的 CNN
来完成特征提取任务.提取信号特征后,需要将每个子集映

射到一个图G(V,E)中,使用 GMCNN 来测量子集内每两个

信号之间的差异,并输出一个图形.最后,将得到的图形输入

到２层 GCN中,获得子集内未标记信号的特征向量,并通过

Softmax函数映射到最终的分类,完成对未标记信号调制方

式的预测[６５].

７　实验对比及未来研究方向

７．１　实验分析

７．１．１　实验设置

实验采用的调制数据集是在调制识别中应用广泛的 RaＧ
dioML２０１６．１０a[３８].在该数据集上,本文实现并测试了１０种

典型的 ADNN结构,具体包括:由３个全连接层组成的 FCＧ
NN、４种典型CNN架构、基于 LSTM 的 ADNN、４种基于混

合神经网络的 ADNN.其中,４种 CNN 架构分别为:包含

５个卷积层的 AlexNet[６６]、包含１８个卷积层的 ResNet[６６]、包
含１９ 个 卷 积 层 的 VGG[６６] 和 包 含 ２ 个 卷 积 层 的 VT_

CNN２[６６].４种基于混合神经网络方法的模型包括:CNN_

LSTM[６６],CLDNN[６６],GCN[６７]和 CNN_LSTM_attention[６６].

CNN_LSTM 与CNN_LSTM_attention均由３层提取空间特

征的卷积层和３层提取时间特征的 LSTM 层构成,而 CNN_

LSTM_attention则通过额外嵌入注意力机制来选择数据中

的显著特征.

实验中,不进行数据预处理和特征选择,将７０％的数据

用于训练,将３０％的数据用于验证,学习率设置为０．０００１,训
练的epoch设置为２０００,batchsize设置为１０２４.所有实验

均在 NVIDIAGeForceRTX３０９０的计算机上进行;编程环境

是 Keras.

７．１．２　结果分析

图８给出了１０种 ADNN 在不同信噪比下的总体识别

率.可以看出,信噪比过低时,ADNN 的分类效果普遍较差,

且 ADNN的分类效果会随着信噪比的增加而提高.当信噪

比低于－１０dB时,各类模型的识别率均不足３０％,分类效果

较差,这主要是因为低信噪比条件下,信号中的噪声比例较

大,不同调制信号之间的差异较为模糊,各类模型提取的特征

不够准确,导致识别率低.随着信噪比的增加,识别率提升显

著.在信噪比高于６dB的条件下,CNN_LSTM_attention,

LSTM,VGG,VT_CNN２,AlexNet这５类模型的识别率均能

达到８０％以上.其中,表现最好的是CNN_LSTM_attention,

在信噪比为０dB时,识别率可以达到８２％.这是因为混合神

经网络可以更好地提取IQ 信号中包含的时序信息,而注意

力机制则进一步增强了 ADNN提取显著特征的能力.

图８　不同信噪比下１０种 ADNN的识别精度

Fig．８　Accuracyof１０ADNNswithdifferentSNRs

７．１．３　综合对比分析

图９给出了 VGG,LSTM,ResNet和 VT_CNN２这４种

ADNN在信噪比为１８dB时的混淆矩阵.混淆矩阵中对角线
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上的值对应于各调制方式识别的准确率.通过观察混淆矩阵

可以发现,两种模型的识别率较差的情况均出现在模拟调制

WBＧFM 以及 QAM１６与 QAM６４上.对于 QAM 而言,识别

率低的原因是模型常常将 QAM１６与 QAM６４混淆,由此表

明这些模型在区分同调制类别不同阶数的调制方式时能力较

弱,网络对于幅度相位相联合的特征提取较为困难.

(a)VGG (b)LSTM

(c)ResNet (d)VT_CNN２

图９　信噪比为１８dB下调制识别数据的混淆矩阵

Fig．９　ConfusionmatrixofmodulationrecognitiondatawithaSNRof１８dB

　　观察基于卷积网络方法的４种模型可以发现,拥有１９个

卷积层 的 VGG 网 络 表 现 最 佳,识 别 率 最 高 可 以 达 到

８４．４５％,具备１８个卷积层的 ResNet网络表现最差,而卷积

层数较少的 AlexNet与 VT_CNN２表现中等.由当前结果可

以发现,基于卷积网络的方法中卷积层数的多少对模型的分

类效果没有直接影响.此外还发现,相比 CNN_LSTM,CNN_

LSTM_attention在所有信噪比下都具有更高的识别率,并且当

信噪比高于－２dB时,两者的识别率差异明显.因此可以推

断,注意力机制的加入能够显著增强模型提取特征的能力,从

而带来更好的分类效果.此外,选取了识别效果最好的 VGG
与CNN_LSTM_attention网络,在信噪比为１８dB的情况下绘

制出其在不同调制方式下的识别率的曲线图,如图１０所示.

　　　　　　

(a)VGG

　

(b)CNN_LSTM_attention

图１０　信噪比为１８dB下两类网络不同调制方式的识别精度

Fig．１０　RecognitionaccuracyofdifferentmodulationmodesintwotypesofnetworkswithaSNBof１８dB

　　从图１０可以看出,不同调制方式的识别率之间存在显著

差别.多数调制方式的识别率接近１００％;QAM１６,QAM６４
和 WBFM 这３种调制方式的识别精度较低.结合混淆矩阵

可以发现,这是因为 QAM１６和 QAM６４经常被神经网络错

分,从而降低了二者的识别率.WBFM 则经常被错分为 AMＧ

DSB,从而导致精度降低.

７．２　未来的研究方向

通过上述分析可知,近年来 ADNN 研究领域已经取得
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较大的研究进展.然而,AMR 任务中仍然存在很多问题值

得进一步研究.在未来的工作中,重点关注的方向包括如下

几个方面.

(１)低信噪比情况下的精度提升问题.不难发现,在低信

噪比情况下,噪声 的 干 扰 导 致 ADNN 的 识 别 精 度 普 遍 很

低[６８],这主要是由于较大的噪声掩盖了不同调制方式之间的

区别.为此,一些研究者尝试在数据预处理和特征选择阶段

降低噪声带来的干扰,以提高识别精度.例如,Li等采用

LRR去噪算法,在数据预处理阶段对循环谱图像执行去噪操

作[６９].但总的来说,低信噪比情况下的结果与理想结果相去

甚远,这也是未来研究的重点问题之一.

(２)信号混叠 场 景 下 的 ADNN 设 计.日 益 复 杂 的 电

磁环境下,常常会出现同一频带中多个窄带信号混叠的情

况,这种混叠情况在时域、频域、空域上都可能存在,并且

用信源分离方法很难进行分离[７０].针对这种情况,Xue采

用胶囊网络完成信号并存情况下的调制识别任务,最终将

不固定的混叠信号数量提升到３种[７１].同时,有相 关 文

献采用将其他调制方式信号视为干扰以识别主要信号的

方法来解决此问题.然而,此类工作大多需要一些先验知

识,如信号 混 叠 情 况、混 叠 的 类 别、信 号 数 量 等.总 体 而

言,直接采用神经网络对混叠信号提取特征分类的研究还

较少,需要重点关注.

(３)小样本、零样本场景下的数据增强.在复杂的通信环

境中,信号的收集工作并不容易并且信号数据也极易受到干

扰,这就导致实际的可用数据样本不足.然而,神经网络强

大的提取特征的功能离不开大量数据样本的训练,没有数

量充足的数据支撑,训练出来的网络效果不佳,无法充分

表达数据的 信 号 特 征,这 将 影 响 信 号 调 制 方 式 的 识 别 精

度.因此,对信号调制识别中的小样本数据扩充问题的研

究也具有重大意义.目前,Ma等利用生成对抗网络来生

成新的样本,并且保证新样本能够拟合原样本,从而达到

丰富数据集的作用[７２].未来,需围绕此问题开展更深 入

的研究.

(４)对抗样本带来的安全性问题.目前调制信号识别问

题的主要关注点都集中在识别精度上,对于对抗样本所带来

的安全威胁关注得较少.DL的可解释性较差,这将导致基于

DL的 AMR模型容易受到对抗样本的干扰.通常,一个细微

的扰动都能够瞒住性能良好的网络模型,从而导致调制识别

的分类结果产生错误,这将带来调制识别任务中的安全性问

题.Lin等 将 基 于 标 签 计 算 梯 度 的 传 统 对 抗 方 法 应 用 到

ADNN对抗中,显著降低了 ADNN的识别精度[７３].Wang等

则提出了另一种基于特征梯度攻击的方法,针对模型提取到

的时空特征进行有效攻击,实验证明该方法的攻击效果以及

迁移性相比标签梯度攻击表现更佳[７４].此外,Lin等进一步

评估对抗样本对基于 CNN 的 AMR 任务的攻击效果,对 比

了多种对抗样本生成算法对 CNN的伪装效果.通过重构

波形,证明了调制信号中对抗攻击的可行性.然而,目前

仅仅 只 能 证 明 调 制 识 别 问 题 容 易 受 到 对 抗 样 本 的

攻击[７５].下一步,设计针对 ADNN 的攻击和防御方法是

研究的重点.

(５)增量学习场景下的 ADNN设计.增量学习能够较好

地解决灾难性遗忘问题,即网络模型在处理新知识的同时能

够保证模型之前学习的旧知识不被干扰、遗忘,甚至能够达到

在了解新知识的同时优化模型,从而学习旧知识.对于调制

信号而言,新的调制方式将不断出现,因此 ADNN 方法不仅

要能够识别已知的调制方式,同时还需要能够识别新的调制

方式.将增量学习应用于调制识别能够解决随着数据类别增

加而导致模型更新的问题.Yang等提出了一种基于增量学

习的 AMR方法,该方法允许通过类增加的方式持续学习,新

的类可以通过一个连续的数据流逐步添加到现有模型中,初

步验证了其可行性[７６].之后,增量学习的 ADNN 设计值得

更深入的探索.

(６)ADNN模型部署在嵌入式平台.当前 ADNN 设计

的关注要点在于识别性能,对 ADNN本身的计算和存储复杂

性关注不足.事实上,在以 FPGA 和 ARM 等嵌入式平台为

主的通信设备上,部署计算复杂度高的 ADNN模型往往会面

临资源不足、计算时间过长等问题.当前,将神经网络裁剪等

技术应用到 ADNN 的设计中已有初步探索[７７],这也是该领

域下一步研究的重点之一.

(７)大规模公开数据集采集.如７．３．３节所述,当前学术

界已经发布了一些公开数据集,但此类数据集普遍规模较小,

并且仅通过信噪比来反映复杂的无线通信场景,难以体现自

动调制识别的复杂性,同时较少涉及复杂的通信信号识别问

题.采集并公开发布大规模、高逼真、易使用的公开数据集也

是未来的重点工作之一.

结束语　AMR 任务对于非合作通信场景下的频谱感

知、理解和利用非常关键.本文系统地总结了 ADNN 问题

的研究现状,着重总结和介绍了４类 ADNN 设计 及 其 典

型方案,并给出了其网络结构和优缺点分析.在公开数据

集上,对１０种典型的 ADNN 方法进行了综合分 析 对 比,

指出了未来需要重点研究的７个方向.希望本文能够为

学术界和工业界的读者提供参考,并推动 ADNN 领 域 的

进一步研究和创新.
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