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摘　要　针对现有的调制分类算法大多忽略了不同特征之间的互补性和特征融合的问题,提出了一种利用深度学习模型进行

特征融合的方法.该方法试图融合调制信号的时序特征和空间特征,以获得差异性更加明显的识别特征.首先,获取调制信号

的 A/P信号和I/Q信号;然后,搭建卷积长短时记忆模块与复数密集残差卷积模块分别提取 A/P信号的时序特征和I/Q 信号

的空间特征并将之进行融合,获取融合互补的识别特征;最后,将识别特征输入分类网络,得到识别结果.实验结果表明,基于

开源数据集,当信噪比大于５dB时,识别率达到了９３．２５％,与基于单一特征识别相比,识别准确率高出３％~１１％;利用实际采

集数据进行分类识别,进一步证实了所提特征提取模型与融合策略的有效性.
关键词:自动调制分类;多模态融合;深度学习
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Abstract　AimingattheproblemthatmostoftheexistingmodulationclassificationalgorithmsignorethecomplementaritybeＧ
tweendifferentfeaturesandfeaturefusion,thispaperproposesamethodoffeaturefusionusingdeeplearningmodel．Thismethod
attemptstofusethetemporalandspatialfeaturesofmodulatedsignalstoobtainmoredistinctrecognitionfeatures．First,theA/P
signalandI/Qsignalofthemodulationsignalareobtained．Then,theconvolutionlongＧtermandshortＧtermmemorymoduleand
thecomplexdenseresidualconvolutionmodulearebuilttoextractthetemporalfeaturesofA/Psignalandthespatialfeaturesof
I/Qsignalrespectively,andfusethemtoobtainthefusioncomplementaryrecognitionfeatures．Finally,therecognitionfeatures
areinputintotheclassificationnetworktoobtaintherecognitionresults．Experimentalresultsshowthatbasedontheopensource
dataset,whenthesignalＧtoＧnoiseratioisgreaterthan５dB,therecognitionratereaches９３．２５％,andtherecognitionaccuracyis
３％~１１％ higherthanthatbasedonsinglefeaturerecognition．TheactualcollecteddataisusedforclassificationandrecogniＧ
tion,whichfurtherprovestheeffectivenessoftheproposedfeatureextractionmodelandfusionstrategy．
Keywords　Automaticmodulationclassification,Multimodalfusion,Deeplearning
　
　　自动调制识别[１Ｇ２]是通信领域的一项重要的内容.在自

动调制识别领域中,基于特征提取的模式识别[３]作为一种非

协作通信系统中的关键技术,一直是通信界的主要研究课题

之一.早期电磁环境相对简单,通信功能较为单一,信号调制

类型相对较少,传统的方法大多从时域、频域等多种域人工提

取特征.如文献[４]从时域和频域提取常见数字信号的４种

相关特征,利用决策树完成了对调制信号的识别;文献[５]提
取８种常见调制信号的６个瞬时统计信息作为分类特征,采

用支持向量机(SupportVectorMachines,SVM)完成了信号

的调制识别;文献[６]基于四阶累积量完成了信号的调制识

别.这些方法在一定情况下能够准确识别不同调制类型的信

号,识别速度相对较快,但是选择哪种特征依赖于人的专业

知识,而且选取的特征大多数无法适应如今复杂的信号类型,

尤其是在低信噪、信道干扰严重时,这类方法更加难以有效识

别不同调制信号的区别.

深度学习凭借其强大的拟合复杂模型的能力,在近几年

得到了迅猛的发展,在各项研究领域中都取得了突破性的进

展,其在信号识别与处理问题中已经有丰富的成果.由于深

度学习能够自动提取数据的特征,克服了传统调制识别算法

的不足,Wu等[７]将调制信号转换成时频图,利用卷积自编码

器和残差网络完成了对调制信号的识别.Peng等[８]将８种

调制信号转换为星座图并处理得到灰度图像和增强灰度图

像,使用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwor,CNN)

对其进行训练和测试,仿真结果表明该方法可以有效地对
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８种调制信号进行分类.上述基于深度学习的调制信号识别

方法将信号的识别转换为二维图像的识别,这类方法人为提

取特征的过程较少,但是将信号进行二维变换需要较大的计

算量,而且对于图像的识别往往需要复杂的预处理,识别速度

较慢,不适合样本较大的情况.此外,一些学者提出一种端到

端的调制识别模型,避免将调制信号转换为图像的过程,将调

制信号的时序特征直接输入到深度模型当中进行学习[９].不

管是图像域的调制识别,还是端到端的调制识别,上述方法通

常只关注信号的单一特征,而忽略了不同特征之间的相关性.

利用不同模态特征之间的互补性进行研究,可以得到更高的

识别率和更稳定的识别模型[１０Ｇ１２].

基于上述理论和方法,为利用特征之间的互补性,本文提

出一种基于多模态融合和深度学习的电磁信号调制识别方

法.首先,获取数据集的同 相/正 交 (InＧphase/Quadrature,

I/Q)分量,并将之转换为幅度/相位(Amplitude/phase,A/P)

信息.然后,将CNN与长短时记忆(LongShortＧTerm MemＧ
ory,LSTM)网络串联形成支路一提取 A/P信号的时序特征;

同时,将密集连接结构和残差结构进行融合形成密集残差网

络,并通过线性组合的方式在实值密集残差网络中实现复数

卷积运算,以此形成支路二提取I/Q信号的空间特征.接着,

将支路一提取的时序特征和支路二提取的空间特征融合成识

别特征.最后,将识别特征输入分类网络进行识别.实验结

果表明,本文提出的多模态融合(MultimodalFusion,MMF)

模型具有较好的识别性能,分别采用开源数据集与实际采集

数据集进行实验,在一定信噪比范围内,识别性能都要优于传

统识别模型以及单一特征识别方法.

１　调制信号模型及预处理

１．１　调制信号模型

本文研究基于一个单输入单输出的通信系统,如图１所

示,发送符号序列通过调制变换并经由信道到达接收端.接

收信号的公式如下所示:

r(t)＝f(s(t))∗h(t)＋n(t) (１)

其中,s(t)代表发送符号序列,f(􀅰)是调制函数,h(t)是通信

信道的冲激响应,n(t)是加性高斯白噪声,r(t)是接收端的接

收信号,而调制识别的目的便是解码调制函数f,识别出f的

调制类型.

在本文中,接收信号r(t)通过采样速率fs＝１/Ts 转换为

离散信号rn＝r(nTs).离散信号rn 经正交解调由同相分量

rI 和正交分量rQ 组成,其一般表达式如下所示:

rn＝rI(n)＋jrQ(n) (２)

假设每条信号采样有 N 个采样点,则可以表示为一个长

度为 N 的数据向量,第m 条数据向量为:

rm＝[r(０),r(１),􀆺,r(N－１)]T (３)

其中,T表示转置运算符.这些数据向量携带着相关调制类

型的信息.

图１　通信流程图

Fig．１　Communicationflowchart

１．２　信号预处理

信号预处理包括对信号进行分析和转换,以获得更好的

信号表示.为了减少复杂特征工程的工作,同时直接从原始

信号中学习信号的原始特征,本文采用两种基本的信号表示

方法:一种是利用原始信号的同向和正交分量表征信号,即rI

和rQ;另一种是采用基于原始信号的幅度和相位信息表示信

号,即rA 和rP.
利用正交分量rI 和同向分量rQ 提取信号的幅度rA 和

相位rP,如式(４)和式(５)所示:

rA＝ r２
I＋r２

Q (４)

rP＝tan－１(rQ/rI) (５)
为了直观地观察不同的信号表示,本文采用具有相同调

制信 号 模 型 的 开 源 数 据 集 RadioML２０１６．１０a,以 ８PSK,

QAM１６,AMＧSSB为例,分别给出３类调制信号在１８dB情况

下的两种信号表征,如图２所示.

图２　８PSK,QAM１６,AMＧSSB３类调制信号的两种信号表征

Fig．２　Twosignalcharacterizationof８PSK,QAM１６andAMＧSSBmodulationsignals
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２　多模态特征融合模型

在自动调制识别领域,现有的调制分类方法大多忽略了

不同特征之间的互补性和特征融合的重要性.针对这些缺

陷,本文提出多模态融合方法,１．２节介绍了调制信号的I/Q
和 A/P两种特征表达,本节将介绍如何提取I/Q信号的空间

特征和 A/P信号的时序特征,以及如何将两种特征进行融合

并进行分类识别的方法.

２．１　A/P信号时序特征提取

CNN能够提取抽象特征,有效地减少频率分量和无效数

据;LSTM 擅长处理时间相关的问题,可以对时间序列进行建

模.将这两种网络按CNNＧLSTM 的顺序组合在一起形成卷

积长短期记忆模块(ConvolutionLongＧShortTerm Memory
Block,CLB),也即时序特征提取模块,如图３所示,首先通过

CNN提取时间维度上高质量的隐藏信息,然后将这些信息传

递给LSTM 网络进行时序建模,提取信号的高维时序特征.

图３　时序特征提取模块

Fig．３　Timingfeatureextractionmodule

为了利用时序特征提取模块提取信号的时序特征,对

CNN和LSTM 进行网络构建,如图４所示,整体结构由２部

分组成:４层卷积层,１层 LSTM 层.首先利用第２节中从

I/Q信号中提取的维度为２×１２８的 AP数据作为网络的输

入数据,然后经４层卷积层提取高维度的抽象特征,接着将卷

积层提取的特征经LSTM 层提取数据的时序特征.

图４　时序特征提取模块结构图

Fig．４　Structurediagramoftimingfeatureextractionmodule

２．２　I/Q信号空间特征提取

在传统 CNN 网络对于调制信号的识别方法中,一般随

着网络深度的增加,网络提取特征的能力将逐渐增强,识别效

果也会逐渐提高,但是事实上随着网络达到一定深度,效果会

变差.出现这种现象的原因是由于网络堆叠的层数过多,当
反向传播更新权重、偏置以及损失函数时,会导致梯度消失.

因此为了在加深网络的同时解决梯度消失的问题,本文首先

利用不同网络层之间特征的互补性,对卷积层以密集连接的

方式形成密集卷积模块,将上一层提取到的特征输入到下一

层提取更加抽象和全面的特征.同时,在密集卷积模块内部

采用快捷连接的残差卷积模块,将提取到的浅层特征和残差

特征进行融合,得到深层特征.进一步,由于在调制信号识别

领域,I/Q信号在复平面存在特定的结构特征,I/Q 调制分类

是一个独特的模式识别问题,因此本文采用线性组合的方式

在实值框架中实现复数卷积的运算,提取I/Q 信号更加丰富

的信息.模型整体结构如图５所示.以I/Q信号作为模型的

输入,利用一层卷积层提取信号的浅层特征,然后利用３个复

数密集残差卷积模块提取信号的深层特征,复数密集残差卷

积模块之间由过渡层进行连接,最后得到空间特征输出.

图５　复数密集残差网络对I/Q信号的识别结构

Fig．５　IdentificationstructureofcomplexdenseresidualnetworkforI/Qsignal

　　如图５所示,模型由３个复数密集残差卷积模块(ComＧ

plexDenseResidualConvolutionBlock,CDRCB)提取信号的

深层特征,其中每一个复数密集残差卷积模块由两个复数残

差卷积模块(ComplexResidualConvolutionBlock,CRCB)组
成,如图６所示.为了多次利用每个CRCB模块输出的信息,

加强 CDRCB模块提 取 特 征 的 能 力,CRCB模 块 之 间 采 用

密集连接的方式将前面所有层的特征作为下一层的输入,
最大程度地传递特征.设第n个CRCB模块的输出为xres(n),

[xres(０),xres(１),􀆺,xres(n－１)],其代表第n个 CRCB模块的所

有特 征 输 入,可 由 式 (６)来 表 示 它 们 之 间 的 关 系.其 中

wres(n)和bres(n)分别是卷积层的权重和偏置,‘∗’代表卷积

运算.
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xres(n)＝max(０,wres(n)∗ [xres(０),xres(１),􀆺,xres(n－１)])＋
bres(n),n＝２ (６)

图６　CDRCB结构图

Fig．６　CDRCBstructurediagram

CRCB之间采用密集连接的方式充分利用了每个 CRCB
模块输出的信息.进一步地,为了在加深网络的同时解决梯

度消失的问题,CRCB 内 部 有 ５ 个 基 本 复 数 残 差 块 (Basic
ComplexResidualBlock,BCRB),BCRB采用快捷连接方式改

变梯度的流向,通过跳过两个复数卷积层实现输出与输入特

征数据之间的残差映射,结构如图７所示,其中 Conv是卷积

运算,LC 是线性组合函数,Conv与 LC 组合成复数卷积模

块,BN以及 ReLU 分别代表批归一化和激活函数.xm－１和

xm 分别是上个BCRB模块的输出和下个BCRB模块的输入,

F(􀅰)表示复数残差特征映射函数,xm－１的梯度通过快捷连

接连接到xm,它们之间的关系如下所示:

xm＝F(xm－１)＋xm－１ (７)

图７　BCRB结构图

Fig．７　BCRBstructurediagram

如图７所示,Conv和LC模块通过线性组合的方式在实

值深度学习框架中实现复数卷积的运算.具体实现如下所

示,首先假设一个二维I/Q 复数信号为Zn(n∈１,２􀆺N),定
义如下所示:

Zn＝In＋iQn,In,Qn∈ℝ (８)
其中,In和Qn分别是Zn 的同相分量和正交分量,在深度学习

框架中作为卷积层的输入,输入的数据格式为２×N 矩阵,

具体形式如式(９)所示:

I０ Q０

I１ Q１

I２ Q２

􀆺 􀆺

IN QN

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(９)

假设另一个复数信号Wm(m∈１,２􀆺M)作为深度学习框

架中卷积运算中的卷积核,定义如下所示:

Wm＝Rm＋iVm,Rm,Vm∈ℝ (１０)
其中,Rm 和Vm 分别是Wm 的实部和虚部,也即深度学习模型

中的权重参数.在深度学习框架中,卷积核充当卷积运算的滑

动窗口,与输入数据进行卷积运算,存储形式如式(１１)所示:

V０ R０

V１ R１

V２ R２

􀆺 􀆺

VM RM

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
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(１１)

在数学体系下,复数输入数据Zn 与复数卷积核Wm 的卷

积运算,即式(８)与式(１０)的卷积运算如式(１２)所示:

C１D＝Zn∗Wm

＝(In∗Rm－Qn∗Vm)＋i(In∗Vm＋Qn∗Rm) (１２)
而在深度学习框架中,在没有实现复数运算的卷积模块

下,零填充之后的复数输入数据Zn 与复数卷积核Wm 的矩阵

卷积运算,即式(８)与式(１０)的二维矩阵卷积运算如式(１３)
所示:

C２D＝

０ I０ Q０ ０
０ I１ Q１ ０
０ I２ Q２ ０
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
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∗
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ù
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＝[I∗RI∗V＋Q∗RQ∗V] (１３)
如图８所示,通过线性组合,将等式(１３)右侧矩阵的第一

列减去第三列作为一维复数卷积运算的实部,第二列直接作

为虚部来实现一维复数卷积的结果.

图８　二维实值卷积运算实现一维复数卷积运算结构图

Fig．８　StructurediagramofoneＧdimensionalcomplexconvolutionoperationrealizedbytwoＧdimensionalrealvalueconvolutionoperation

　　通过图８的线性运算,对密集残差结构的卷积层进行线

性组合后便可以在实值深度学习框架中实现复数卷积的运

算,进而形成复数密集残差模块 CDRN提取I/Q信号的空间

特征.

２．３　多模态特征融合

为利用不同特征之间的互补性,弥补单一特征识别的不

足,对同一信号的两种不同特征表达进行融合,如图９所示.

首先,将CNN与 LSTM 串联搭建时序特征提取模块,提取

A/P信号的时序特征,同时利用复数密残差网络 CDRN提取

I/Q信号的空间特征;然后,将两个模型提取的信号特征输入

特征融合层进行特征融合;最后,将融合后的特征经全连接层

进行分类识别.

图９　多模态特征融合结构

Fig．９　Multimodalfeaturefusionstructure
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３　实验及结果分析

实验使用开源数据集 RadioML２０１６．１０a评估提出的调

制识别模型.RadioML２０１６．１０a包括模拟和数字调制方式,
包括通信系统中常用的１１种调制方式,即８PSK,AMＧDSB,

AMＧSSB,BPSK,CPFSK,GFSK,PAM４,QAM１６,QAM６４,

QPSK和 WBFM.该数据集包括２２００００个调制信号,具有

２０种不同的信噪比(SNR),范围从－２０dB到１８dB,步长为

２,每种调制模式每信噪比有１０００个信号.数据集中的每个

信号都由２×１２８的IQ信号组成.为了模拟实际的无线电通

信环境,RadioML２０１６．１０a是在恶劣的模拟传播条件下产生

的,包括加性高斯白噪声(AWGN)、多径衰落、采样率偏移和

中心频率偏移.本文实验将数据集按８∶２的比例划分为训练

集和测试集,并基于PyTorch深度学习框架构建多模态融合

模型,选取 Adam作为优化器进行特征融合实验,分别对数据

集进行训练和测试.特征融合实验主要分３步:(１)特征提

取;(２)模型融合;(３)分类识别.其中,特征提取部分首先获

取数据集的I/Q信号,并通过I/Q 信号获取 A/P信号;模型

融合部分为３步融合策略,第一步是搭建时序特征提取模块

CLB提取 A/P信号的时序特征,第二步是搭建空间特征提

取模块 CDRN提取I/Q信号的空间特征,第三步是将提取

的深层时序特征和空间特征进行融合.为了探究多模态

融合的性能,进行对比实验,分类识别部分将分别对 CLB
提取的时序特征、CDRN提取的空间特征和融合特征进行

分类识别.

３．１　融合模型识别实验及性能分析

为了探究不同融合模型对于调制信号的识别性能,实验

采用３步融合策略搭建了CLB模型对调制信号的 A/P特征

进行特征提取和识别,搭建了 CDRN 模型对调制信号的I/Q
特征进行特征提取和识别,以及融合两个模型提取的特征进

行多模态融合特征分类实验.如图４所示,CLB模型由 CNN
和LSTM 依次连接而成,为分析 CLB相对于各子模型对时

间序列信号的识别性能,利用划分好的训练集分别对 CNN,

LSTM,CLB模型进行训练,然后利用测试集分别进行测试,
评估模型分类性能.如图６所示,CDRN 模型融合了密集连

接结构和残差结构,并使用了复数卷积运算,为分析 CDRN
模型对于残差网络、密集连接网络以及没有采用复数卷积运

算的密集残差网络的识别性能,利用划分好的训练集分别对

ResNet,DenseNet,DenseResNet,CDRN模型进行训练,然后

利用测试集分别进行测试,评估模型分类性能.同时,为分析

融合特征相对于单一特征的识别性能,将 CLB提取的时序特

征和CDRN提取的空间特征进行融合并输入分类器进行识

别.各模型对于测试集的总体识别率结果如图１０所示.

图１０　融合模型及其子模型的总体识别率

Fig．１０　Overallrecognitionrateoffusionmodelanditssubmodels

从图１０可以看出,MMF模型的整体识别率与 CLB和

CDRN模型相比,分别高出２％和４％,而CLB和CDRN模型

的整体识别率相对于各自的子模型要高出３％~１０％.同

时,为分析融合模型及其各子模型在不同信噪比下对信号的

识别效果,将测试集各个信噪比下的调制信号输入到模型当

中进行识别,实验结果如图１１所示.

图１１　不同信噪比下融合模型及其子模型的识别率

Fig．１１　Recognitionrateoffusionmodelanditssubmodelwith

differentsignalＧtoＧnoiseratio

从图１１可以发现,一方面融合模型和各子模型的识别率

都随着信噪比的增加而呈现上升的趋势;另一方面,融合模型

在不同信噪比下的识别性能都要优于各自的子模型,在高信

噪比下,当信噪比大于５dB时,各模型的识别率如表１所列,

MMF模型的识别率达到９３．２５％,与 CLB和 CDRN 模型相

比较,约高出３％~４％;CLB模型的识别率为８９．６７％,与其

子模型CNN和LSTM 模型相比较,约高出５％~６％;CDRN
模型 的 识 别 率 为 ９０．６３％,与 其 相 关 的 子 模 型 ResNet,

DenseNet和 DenseResNet相比较,要高出５％~１１％.

表１　信噪比大于５dB时各模型的识别率

Table１　RecognitionrateofeachmodelwhensignalＧtoＧnoiseratioisgreaterthan５dB
(单位:％)

模型 CNN LSTM CLB ResNet DenseNet
Dense
ResNet

CDRN MMF

识别率 ８３．３０ ８４．８６ ８９．６７ ７９．３９ ８４．３６ ８５．７７ ９０．６３ ９３．２５

　　如图１２(a)所示,MMF模型由于融合了 CLB提取的

A/P信号时序特征和CDRN提取的I/Q信号空间特征,无论

是整体识别率还是不同信噪比下的识别率,都要优于 CLB和

CDRN模型.

如图１２(b)所示,CLB模型经过 CNN 和 LSTM 两步提

取特征的方式,特征空间的区分度更加明显,识别性能要优于

CNN和LSTM.

如图１２(c)所示,与 CLB模型类似,从 CDRN 及其各子

模型的实验结果来看,密集连接以及残差连接的融合模型

DenseResNet的识别效果要优于没有融合的效果.进一步

分析,在 DenseResNet模型的基础上将原来的实值卷积运算

通过线性组合的方式实现复数卷积运算,识别性能显著增加.
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(a)MMF与其子模型的对比图 (b)CLB与其子模型的对比图 (c)CDRN与其子模型的对比图

图１２　３种融合模型与其子模型的对比

Fig．１２　Comparisonofthreefusionmodelsandtheirsubmodels

３．２　高信噪比下各类调制信号的识别性能分析

由３．１节实验可知,无论是整体识别率还是不同信噪比

下的识别率,MMF模型都优于 CLB和 CDRN 模型.在此实

验基础上,为探究 MMF融合模型对于各类调制信号的分类

性能,进一步绘制了模型在１０dB信噪比下的混淆矩阵,如

图１３所示,横坐标代表真实标签,纵坐标代表预测标签,真实

标签与预测标签交叉对应的区域为分类的混淆矩阵,模型对

于８种数字调制信号基本实现了１００％的识别.进一步分

析,由于３种模拟信号之间时域特征和空间特征比较相似,对

于 AMＧSSB以及 WBFM 信号,模型主要将其与 AMＧDSB信

号发生了混淆,符合实际情况.

图１３　MMF融合模型在１０dB信噪比下的混淆矩阵

Fig．１３　ConfusionmatrixofMMFfusionmodelat１０dB

signalＧtoＧnoiseratio

３．３　调制信号采集与识别

为进一步验证 MMF模型性能,用软件无线电设备采集

常见 的 调 制 信 号 进 行 识 别,识 别 信 号 类 型 为:AM,FM,

２ASK,BPSK,QPSK,８PSK,２FSK,４FSK,１６QAM 和

６４QAM.发射端采用矢量信号发生器 VSG６０A 作为信号

源,发射功率为 －５dbm,信 噪 比 为 ０dB 以 及 符 号 速 率 为

１MHz时,分别发射４００M,８００M,１．２G,１．６G以及２G频段

的信号;接收端采用SAMＧ６０ MK２作为接收机接收信号,接

收信号在非合作情况下,在空旷的密闭环境中进行.实际采

集时,每个频段采集１０００个样本,每类调制信号总共５０００
个样本,并按７∶３的比例划分为训练集和测试集.实际测试

时,将测试集分别输入传统模型(SVM,CNN)以及本文所提

模型(CLB,CDRN,MMF)中进行识别.识别结果如图１４所

示,本文所提出的 MMF模型的识别性能都要优于各自的子

模型,并且相比于传统的 SVM 与 CNN 模型,识别率高出

２０％~３０％.

图１４　实际采集数据在不同模型下的识别率对比

Fig．１４　Comparisonofrecognitionrateofactualcollected

dataindifferentmodels

结束语　在深度学习的基础上,本文提出了一种基于多

模态特征融合方法来解决通信信号调制识别问题.搭建并行

支路特征提取模块提取 A/P信号的时序特征和I/Q 信号的

空间特征,并将两种不同模式之间的特征串联融合,最后将融

合后的特征输入分类网络,获得识别结果.实验表明,在完整

的开源数据集 RadioML２０１６．１０a上,本文提出的方法可以充

分利用不同模态特征之间的互补性,提高不同信噪比下的识

别准确率,在信噪比大于５dB时,识别率达到９３．１５％,与单

模态相比提高了３％~１１％;进一步利用软件无线电设备采

集调制信号进行识别,识别性能优于传统的识别模型以及单

一特征提取方法,验证了本文所提特征提取模型和融合方法

的有效性.
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