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摘 要：在复杂电磁对抗场景中，无线信道的时变噪声干扰和多域耦合效应使测试数据集的噪声分布特性与

训练集的先验假设条件发生偏离，导致深度神经网络模型出现特征失配，进而引发基于静态信道假设的调制

识别系统在跨域场景中的性能劣化。为应对这一挑战，提出了一种基于对比学习与实复域融合的动态噪声自

动调制识别方法。在预训练阶段，借助BYOL（bootstrap your own latent）对比学习框架，构建实复域融合网

络，强制模型通过自监督学习来深刻理解数据的内在结构，从而降低特征提取对噪声分布变化的敏感性，增强

模型在不同信噪比条件下的泛化能力；在微调阶段，将短时傅里叶生成的复数时频谱输入实复域融合网络，提

取信号的多维特征，使网络学习到与信道噪声无关的本质特征。综合以上两种策略，使模型能够有效地应对不

同信噪比条件下的动态噪声干扰。实验结果表明，在待识别信号信噪比下降6 dB的情况下，所提方法相较于现

有视觉变换器（vision transformer，ViT）等方法，识别准确率至少提升了23.98%。
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channels and multi-domain coupling effects cause the noise distribution characteristics of the test data set to deviate 

from the prior assumption conditions of the training set, leading to feature mismatch in deep neural network models 

and subsequently causing performance degradation of modulation recognition systems based on the static channel 

assumptions in the cross-domain scenarios. To address this challenge, a dynamic noise automatic modulation recog‐

nition method based on contrastive learning and real-complex domain fusion was proposed. In the pre-training 

stage, the bootstrap your own latent (BYOL) contrastive learning framework was utilized to construct a real-

complex domain fusion network, forcing the model to deeply understand the intrinsic structure of the data through 

self-supervised learning, thereby reducing the sensitivity of feature extraction to the changes in noise distribution 

and enhancing the model's generalization ability under different signal-to-noise ratio conditions. In the fine-tuning 

stage, the complex time-frequency spectrum generated by short-time Fourier transform was input into the real-

complex domain fusion network to extract the multi-dimensional features of signal, enabling the network to learn 

the essential features that independent of channel noise. The combination of these two strategies enabled the model 

to effectively cope with the dynamic noise interference under different signal-to-noise ratio conditions. Experimental 

results show that when the signal-to-noise ratio of the signal to be recognized decreases by 6 dB, the proposed 

method achieves at least a 23.98% improvement in recognition accuracy compared with the existing methods, such 

as vision Transformer (ViT).
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0　引言

自动调制识别技术通过分析接收到的无线信

号的特征，识别信号的调制类型，从而有助于信

号解调、信号分析、频谱管理以及干扰检测等

操作[1]。在军用和民用领域具有重要的研究意义

和实用价值[2]。在实际环境中，自动识别技术通

常面临动态噪声的场景[3-4]。例如，在军用领域

中，战术调频通信通过频繁切换频率导致接收

端信噪比动态变化[5]。在民用领域中，车载通

信、高铁、无人机群组网等移动通信场景中，

收发端高速移动也会导致多普勒频移和时变信

噪比[6-8]。

目前，动态噪声环境中的自动调制识别依然

是一个重要挑战。传统的调制识别方法主要包括

基于似然函数和基于特征的识别方法。前者依赖

先验知识且计算复杂度较高，而后者虽然提高了

计算效率，但在时变信道中容易受到特征分布偏

移的影响，导致识别准确率降低[9-10]。现有的深

度学习方法虽然在固定噪声条件下取得了显著的

进展，但大多数研究假设噪声环境是固定的，这

导致在面对时变信噪比或者动态噪声的场景时，

模型的性能明显下降[11]。文献[12]采用迁移学习

和领域自适应相结合的方法，实现了不同信噪比

条件下信号特征的统一映射，并利用ResNet完成

动态噪声环境中的通信辐射源识别。文献[13]提出

了一种基于信噪比分类的预处理方法，通过构

建信噪比判别网络对输入信号进行高低信噪比

划分，并对低信噪比样本进行增强处理后再送

入识别网络进行特征提取。但是，网络算法复

杂度高并且不能很好地区别 16QAM 信号和

64QAM信号，WBFM信号和AM-DSB信号，具

有一定的局限性。文献[14]通过显式的建模和剥

离信号中的环境扰动（相位偏移）来强化模型

对本质身份特征的学习能力，从而极大地提升了

在变化环境下的识别鲁棒性。文献[15]使用多个

并行的子网络分别处理不同来源、不同类型的

输入数据，引入注意力网络评估每个数据源所
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提取特征的重要性，最后将所有源的加权特征

进行加权求和，得到一个强化的融合特征表示，

用来解决复杂多变实际环境中的识别任务。文

献[16]构建了一个 I/Q交互增强自动编码器，显

式地使 I路和Q路的特征在模型的早期阶段就进

行充分的交互和融合，模拟 I/Q信号在复数域中

固有的耦合关系，相较于将 I/Q两通道简单拼接

起来，识别率在所使用的数据集上最高可以提

升5.36%。

在这一背景下，自动调制识别的关键问题是

如何提升模型在变化信道环境中的鲁棒性，特别

是如何减弱信道噪声对特征学习的干扰，并保持

高准确度。现有的解决方案多依赖于数据增强或

特定噪声模型的引入，但通常仍然局限于静态或

有限的噪声条件下[17-18]。

针对这一问题，本研究应用 bootstrap your 

own latent自监督对比学习范式。首先，设计了

一种实部与虚部联合的特征提取网络，采用无监

督训练方式增强模型对信号本质特征的捕获能

力，有效地克服了噪声扰动导致的特征失真问

题，从而确保模型在复杂噪声条件下仍具有稳

定的识别性能。其次，实复域融合网络通过同

时提取并融合信号在实数域和复数域中的特征，

进一步提升了模型的多域学习能力，增强了其

对信道噪声的抗干扰能力。通过这种方法，模

型能够在信噪比变化和噪声环境动态变化的条

件下，保持高准确率的识别性能。本文基于公

开数据集 RadioML2016.10a[19]和 RML22[20]进行

仿真验证，实验结果表明，所提方法在动态噪

声环境中显著地提升了调制信号的分类精度。

1　问题描述与相关工作

1.1　信号建模

信号调制技术实现了基带信号向高频载波的

转换，以适应信道传输需求。各类调制方式呈现

独特的特征，如幅度调制（amplitude modula‐

tion，AM）中载波幅度随调制信号变化，但频率

保持恒定，正交振幅调制（quadrature amplitude 

modulation，QAM）同时改变载波的幅度和相

位，相移键控（phase-shift keying，PSK）信号的

相位在有限个离散值之间切换，用于表示数字信

息，频移键控（frequency-shift keying，FSK）用

不同的频率表示二进制 0/1，差分相移键控（dif‐

ferential phase-shift keying，DPSK）通过相邻符

号的相位差传递信息[21]，利用这些差异可以识别

不同的调制类型。本文考虑的是单输入单输出通

信系统，接收信号可表示为[22]：

r(t)= s(t) * h(t) + n(t) （1）

其中，s(t)是来自发射机的调制信号，*代表卷

积运算，h(t)是信道脉冲响应，n(t)表示加性高

斯白噪声。接收信号 r(t)通过模数转换器以 fS =

 1/TS 的频率采样 n 次，产生离散时间观测信

号 r(n)。

利用短时傅里叶变换（short-time Fourier 

transform，STFT）对信号进行时频分析，实现了

信号从时域到时频域的转换，同时获取信号在时

域和频域的联合分布特征。STFT的基本思想是

通过滑动一个窗函数，对信号进行局部分析。对

于一个连续的时域信号 r(t)，STFT 的数学表达

式为：

R(tf )= ∫-¥¥ r(τ)w(τ - t)e-j2πfτdτ （2）

其中，w(τ - t)是窗函数，e-j2πfτ是傅里叶变换核，

R(tf )为输出的时频谱。时频谱R(tf )是一个复数

矩阵，其中，每个元素表示信号在特定时刻 t和

频率 f下的复数值，不仅包含了信号的幅度信息，

同时携带了相位信息。

1.2　相关工作

对比学习属于典型的自监督学习范式[23]，核

心机制是通过构建正负样本对来建模样本间的相
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似关系，促使网络在嵌入空间中将同类样本的

特征向量聚集，同时拉大异类样本的特征距离。

这种过程强制模型能够有效地提取出数据的隐式

特征，即那些并不显式标注但对数据本质具有重

要意义的特征[24]。

不同的调制方式，通过改变载波的幅度、频

率、相位来编码信息，这些变化在时频域中会形

成独特的“指纹”。在实部、虚部这两个通道中，

包含由调制方式决定的、在时频平面上展现的、

卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural network，

CNN）可提取的“幅度纹理”。但这种拆分方式

会破坏复数内在的、严格的复数代数关系（比

如，一个复数乘以另一个复数，几何意义是旋转

和缩放，这在实数卷积中难以精确表达）。因此，

更侧重于幅度信息的提取，而对相位信息的捕捉

是间接且不完整的。复数运算保持了幅度与相位

之间的耦合关系，能够捕捉到信号中诸如相位延

迟、正交分量相关性等特征，并且，如果不设

计复数网络，粗暴地将复数矩阵直接输入实数

网络中，是在强迫模型处理不擅长的复数关系

问题，结果是没有利用好复数信息，并且也无

法达到优化后的实数分支在幅度纹理上提取的

性能。

本文采用BYOL自监督学习架构，摒弃了传

统对比学习对负样本的依赖，转而通过单样本

多视角特征对齐实现模型优化。该方法通过最

大化同一信号不同增强版本的特征一致性有效

地缓解了传统方法中噪声干扰导致的模型退化

现象。复值信号包含实部和虚部的信息以及二

者之间的相关性，可以反映信号的幅度、频率、

相位等特征。而实值网络通常会丢失这些信

息[25]。因此，可以在对比学习的架构中，将传

统实值网络模型与复值网络模型融合。本文运

用实复域联合约束办法，切实提高了判别信息

的提取能力，抑制了噪声隔离对识别准确性的

负面影响，在动态噪声环境中实现了信号识别

精度的提升。

2　对比学习与实复域融合的自动调制识别

方法

无线信道的时变噪声干扰与多域耦合效应

会引发深度神经网络模型的特征偏移，使基于

静态信道假设的调制识别系统出现跨域性能

劣化[26-27]。

针对该问题，本文提出了一种结合对比学习

与复数域特征融合的自动调制识别算法。系统模

型如图 1所示，对输入信号进行 STFT获取复数

时频表征R(tf )，在预训练阶段使用海量且易得

的无标签数据，使模型从海量数据中学习通用模

式，迫使模型关注数据本身的内在结构，识别出

哪些特征是不变的，哪些语义是核心的。通过

自监督对比学习机制自动提取时频特征的内在

表示，进而克服噪声隔离对自动调制识别造成

的困难，微调阶段使用有标签的数据，将在预

训练中学到的通用知识，迁移并适应到一个特

定的、有标签的任务上。具体来说，将时频谱

矩阵输入实复域融合网络中，分别提取实数域

特征以及复数域特征，将实数域特征与复数域

特征融合，捕捉信号多维信息之间的内在关联，

充分利用两域特征的互补性和相关性，实现对

其他信噪比下信号的准确识别。在识别阶段，

利用微调后的特征提取网络和分类器实现信号

调制方式的自动判别。

2.1　实复域融合神经网络

在信号识别领域，CNN和长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）网络相较于深度神

经网络（deep neural network，DNN）展现出更

优的性能。CNN通过局部连接特性可有效地提

取信号的频域特征，显著降低频率波动的影响；

LSTM凭借门控机制能够建模信号序列中的时序

依赖关系；DNN 擅长将特征转换至线性可分

空间。
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卷积长短期记忆深度神经网络（convolu‐

tional LSTM deep neural network，CLDNN）可以

利用 CNN、LSTM 和 DNN 之间的互补性，通过

分层特征抽象机制实现信号时空特征的联合建

模。在信号特征提取方面，卷积层通过可学习的

复数域滤波器组对输入信号的时频分量进行稀

疏表示，权值共享机制可有效地抑制带外噪声

引起的频率偏移。LSTM则通过门控单元动态地

建模符号间的时间相关性。DNN的全连接层结

构通过非线性映射将联合特征投影到高维正交

空间，完成信号识别任务。CLDNN模块由 4个

卷积层、2个LSTM层以及 2个全连接的DNN层

组成，每个实卷积层都设置了 3×3 的实值卷积

核，运用ReLU非线性激活函数，并且连接步进

长是1的2×2最大池化层，复卷积层选用的是3×3

复数卷积核，也使用ReLU激活函数来达成非线

性变换，同时引入了批归一化函数，以进一步

提高网络的训练稳定性和收敛速度。复数时频

谱矩阵作为网络的输入，能够有效地捕捉信号

的时频信息，STFT能够为网络提供局部时间—

频率分辨率，帮助网络捕捉信号在时频域的

变化。

在自动调制识别领域中，接收机所获取到的

信号样本，从本质上来说呈现出复数序列的结构

形式，其中，每一个样本都由实部以及虚部彼此

正交的分量所构成，这两个分量分别对信号的同

相分量以及正交分量的特征维度给予表征。现有

模型主要依赖直接将STFT得到的时频谱图输入

多个实卷积层提取出信号的特征进行信号识别与

分类。在信号处理领域，复数值数据比实数值数

据具有更丰富的信息量和更强的特征表征能力。

近年来，基于复数运算的神经网络在信号处理任

务中得到了广泛应用。在复值神经网络中，复数

特征以 R =X + iY 作为输入，复数卷积核表示为

W =A + iB，将特征图与复值卷积核进行如下卷积

操作：

W*R = (A*X -B*Y )+ j(B*X +A*Y ) （3）

可用矩阵形式表示为：

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úRe (W*R)

Im (W*R)
= é

ë
êêêê ù

û
úúúúA -B

B A
* é
ë
êêêê ù

û
úúúúX

Y
（4）

其中，Re (W*R)为输出特征的实部，Im (W*R)为

输出特征的虚部。经过复值卷积后得到的特征图

仍为复数，避免了将复数拆分为实部和虚部所导
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图1　系统模型
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致的信息丢失问题。

在复数运算的全连接层中，权重W与数据R

间的运算过程为：

WR = (AX -BY )+ j(BX +AY ) （5）

可用矩阵形式表示为：

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úRe (WR)

Im (WR)
= é

ë
êêêê ù

û
úúúúA -B

B A
é
ë
êêêê ù

û
úúúúX

Y
（6）

因此，本文分别使用基于实值操作的

CLDNN以及基于复值操作的复值神经网络通过

并行学习的模式相互补充，一个侧重于提取复数时

频谱矩阵中实部与虚部之间的结构信息，另一个侧

重于提取时频谱本身实部和虚部之间的复关系信

息，共同构成实复域融合神经网络。可完整保留

时频谱的幅度—相位联合信息，用于动态噪声场

景中的调制识别。

本文从信号多域特性挖掘的角度切入，研究

在复杂噪声背景下更具鲁棒性的特征提取方法，

以应对测试信号与训练数据在信道噪声条件下存

在差异的问题。实复域融合网络如图 2所示，本

文提出了一种融合实数域与复数域特征提取的混

合网络架构。通过设计复卷积运算模块，结合传

统卷积与时间序列建模的优势，构建了实数—复

数联合特征提取网络。该方法有效地解决了传统

实值网络在处理复数信号时存在的相位信息丢失

和相位不连续问题，在低信噪比环境中实现了信

号识别性能的显著提升。

2.2　数据增强

预训练阶段的本质是一个针对两种增强视图

的自监督对比学习过程。通过对未标记数据进行

数据增强，鼓励模型学习不随数据增强变换而改

变的特征表示。然而，简单的数据增强无法帮

助模型学习有用的信息，过于复杂的数据增强

会引入大量噪声，使模型的收敛变得困难。因

此，数据增强方法的选择和设计至关重要，本

文采用双空间数据增强策略，通过在样本空间

和特征空间同时实施增强操作来优化训练数据

质量。

基于样本空间的常见增强：本文引入旋转和

翻转两种方法，这两种方法都是在样本空间上的

直接变换。对于时频谱R =X + iY，旋转增强可以

表示为：

Gr (Rσ)= é
ë
êêêê ù

û
úúúúcosσ -sinσ

sinσ cosσ
é
ë
êêêê ù

û
úúúúX

Y
（7）

其中，σ为旋转角度，本文从{ }0π/2π3π/2 中随

机选取。对于每一个样本，随机选择 4次旋转或

者 2次翻转，Gf - h (R)为水平翻转，Gf - v (R)为垂

直翻转，作为样本空间的增强方法GCA (×)，可以

被表示为：

GCA (R)Î { }Gr (Rσ) È { }Gf - h (R)Gf - v (R) （8）

;;B<C<963 CNN CNN LSTM LSTM DNN DNN

<C9/ 941) ;*)
),;)/?)

-;B<C<963

�

�

-;20 -;207.A/ 7.A/ C8)ReLU ReLUReLU
@)
*;/)

图2　实复域融合网络
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基于特征空间的增强方法：Adv-Aug。Adv-

Aug通过对信号的特征应用偏移来变换信号，然

后通过编码器 fθ将这个添加偏移的特征反向映射

到原始信号。Adv-Aug中的“对抗性”主要体现

在特征偏移的强度上。用于自动调制识别的

BYOL如图 3所示，首先，生成与输入样本相同

的随机扰动 r，然后将R和R + r输入编码器 fθ中

以获得特征表示 z = fθ (R)和 z* = fθ (R + r)，k 指代

输入的数据。以 z和 z*的均方误差作为距离测度

D，找到可以最大化D的扰动 r，该方法主要针

对的是特征的对抗性偏差。训练过程中随着 fθ的

更新，同一数据的特征也在发生变化，因此Adv-

Aug是动态的。Adv-Aug定义为：

GAA ( fθ ; R)=R + rA （9）

最终预训练阶段R的混合数据增强表示为：

GHA ( fθ ; R)=GAA ( fθ ; GCA (R)) （10）

2.3　用于自动调制识别的BYOL对比学习框架

用于自动调制识别的BYOL有两个网络：目

标网络和在线网络，两个网络相互作用并相互学

习。在线网络主要通过预测目标信号表征来训

练新的和潜在的增强表征。目标网络主要服务

于在线网络，为在线网络提供目标信号表示。

本文使用BYOL进行无线信号调制识别分 3步进

行，首先，在预训练阶段使用大量未标记样本

对网络进行预训练，以获得编码器的初始权重。

然后，在下游任务使用标记样本传入编码器。

最后，将训练好的编码器和分类器用于信号调

制识别。

在预训练阶段，用于自动调制识别的BYDL

如图 3 所示，对 R ~ Dau 进行两次数据增强

{tt′}~ T，得到增强视图 v = t(R) 和 v′ = t′(R)，其

中，T包含常见的旋转、翻转以及Adv-Aug方法。

在线网络由编码器 fθ、投影器 gθ和预测器 qθ组

成，参数为 θ，目标网络由编码器 fξ和投影器 gξ

组成，参数为 ξ。因此，通过在线网络和目标网

络的前向传播，可以分别得到输出 p = qθ (gθ 

( fθ (v)))和 s′ = gξ ( fξ (v′))。然后对p和 s′执行 l2正则

化。最后，将 p和 s′的均方误差定义为损失函数

Lmse，表示为：

Lmse =  p̄ - s̄′
2

2
 = 2 - 2 ´ 

< ps′>
 p 2 ×  s′ 2

（11）
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图3　用于自动调制识别的BYOL
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在微调阶段，可以将预训练阶段获得的编

码器 fθ迁移并用作初始特征提取器 fΘ。具体来说，

正是将参数θ共享给Θ才实现了知识的迁移。只需

要添加一个分类器hΘ，然后就可以用标记数据对

其进行微调。分类器的输出可以表示为 u=

F (R; W )。与随机初始化相比，通过知识迁移初始

化可以克服样本依赖性的限制，帮助模型更快

收敛。

在识别阶段，将在微调阶段获得的编码器和

分类器应用在网络中，用于自动调制识别。

3　实验分析

3.1　数据集

本实验基于调制信号数据集RML2016.10a[19]

和RML22[20]展开，RML2016.10a支持可变信噪比

场景，涵盖多种调制类型。具体而言，包含8类数

字调制类型：二进制相移键控（binary phase shift 

keying，BPSK）、正交相移键控（quadrature phase 

shift keying，QPSK）、八相相移键控（8-ary phase 

shift keying，8PSK）、连续相位频移键控（continu‐

ous phase frequency shift keying，CPFSK）、高斯频

移键控（Gaussian frequency shift keying，GFSK）、

四电平脉冲幅度调制（4-level pulse amplitude 

modulation，PAM4）、16进制正交幅度调制（16-

ary quadrature amplitude modulation，16QAM）和

64 进制正交幅度调制（64 quadrature amplitude 

modulation，64QAM），以及3类模拟调制类型：幅

度调制−双边带（amplitude modulation - double side‐

band，AM-DSB）、幅度调制−单边带（amplitude 

modulation-single sideband，AM-SSB）和宽带调频

（wideband frequency modulation，WBFM）。每类

调制信号对应20个不同的信噪比水平，范围为−20 

~ 18 dB，步长为2 dB，组合总数达到220种。每条

信号样本长度为128点，数据维度为1×2×128的格

式进行组织与存储。类似地，RML22 相较于

RML2016.10a缺少了AM-SSB的调制信号，使用

USRP和LimeSDR等软件无线电设备实际发射和接

收信号。数据来自大量独立的发射—接收事件。构

建实验所使用的训练集和测试集的过程如下：对

数据集中的信号样本做STFT，得到复数时频谱矩

阵数据集，再基于相同信噪比按8:2的比例随机划

分为训练子集和测试子集，以构建动态噪声场景。

动态噪声场景中的识别性能验证实验选择信噪比

（signal to noise natio，SNR）范围在−12 ~ 12 dB的

训练子集和验证子集。

3.2　参数设置

网络结构见表1，本文在编码器fθ中堆叠了9个

复值卷积层，卷积步长设置为2，可以得到维度为

1 024的信号特征。在投影器中，信号特征的维度

降低到 128。在预测器中，通过升维和降维来保

持维数不变。在分类器中，全连接层可以将提取

到的 1 024维特征映射为 11类调制类型的概率。

本研究中所有识别模型均采用交叉熵损失函数

（cross-entropy loss，CE Loss）作为目标函数。在

模型训练过程中，选用Adam优化器进行迭代更

新，初始学习率设为0.001，批量大小设定为64。

全部实验均基于 PyTorch 框架完成，由 NVIDIA 

CUDA平台提供计算支持，所使用的图形处理器

为GeForce RTX 4080 GPU。

3.3　动态噪声场景中模型性能验证

在自动调制识别研究中，通常使用ResNet的

结果作为评估性能的“最下限”，并且可以代表

一部分实数网络模型的性能；视觉变换器（vi‐

sion transformer，ViT）通过自注意力机制捕获图

像中的全局上下文关系，通过对比可以探究对于

时频矩阵来说，只考虑全局信息以及局部和全局

信息融合，哪种模型构建思路更具优势；由于调

制信号本质上也是时间序列，因此会使用LSTM

来捕捉时间上的长期依赖关系；在自动调制识别

领域中，CLDNN作为在实数域内进行时空特征

融合的基线模型，用来验证针对动态噪声场景中
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的自动调制识别，“实—复域特征融合”这一新

范式与“时—空特征融合”哪个更有效。单独的

复数网络其实是作为“复数域处理”的消融实验

基准，通过与实数网络的对比验证复数域处理的

优势，通过与本文模型对比验证实—复域特征融

合的优势。

因此，本文基于RML2016.10a和RML22两个

数据集设计了以下两组对比实验：第一组将带标

签且信噪比为4 dB的信号设为源域，第二组则选

取信噪比为0 dB的带标签信号作为源域，目标域

均为不同信噪比且不含标签的信号样本，分别使

用本文提出的模型及 5种对照模型进行训练与测

试，最终对 6种模型对调制信号的特征提取效果

进行了可视化分析，并对比了各模型在目标域信

号识别准确率方面的表现。

信噪比为4 dB信号作为源域的识别性能对比

如图 4所示，在公开数据集RML2016.10a上进行

的实验中，5种对比模型的识别性能随信噪比降

低而显著恶化。当测试信噪比降至−6 dB以下时，

各模型准确率普遍跌落至 11.3%左右，这验证了

高信噪比训练模型在低信噪比环境下的特征提取

失效问题。相较之下，本文所提方法展现出了更

优的环境适应能力。当目标域信噪比为−2 dB时，

本文模型的识别准确率提升最显著，性能增益达

到28.97%。

各模型在信噪比为 0 dB时的潜在分布如图 5

所示，实验对比了 6种模型在源域（4 dB）和目

标域（0 dB）信号下的特征空间分布。结果显

示，由于信噪比差异导致的特征偏移，各模型提

取的特征存在显著重叠，严重影响了调制类型的

判别性能。在信道环境噪声不一致的情况下，本

文模型依旧可以提取到有用的特征（图中椭圆圈

标注部分展现出了更好的可分性），以识别各类

不同的调制类型，可以有效地提取出可分性好的

噪声鲁棒性特征。而其余 5种模型识别性能均明

显下降，无法进行有效识别。

为了进一步分析实验结果，信噪比为0 dB信

号作为源域的识别性能对比如图 6所示，对比信

噪比为0 dB信号作为源域时的识别准确率，当目

标域信噪比低于−6 dB时，模型可以抑制部分干

扰，但受限于源域和目标域的联合分布差异，效

表1　网络结构

模块

复数编码器

投影器

预测器

分类器

架构

复数卷积层+线性整流单元+批归一化

展平层

惰性初始化线性层（1 024）+线性整流单元

惰性初始化线性层（512）+批归一化+线性整流单元

惰性初始化线性层（128）

惰性初始化线性层（512）+批归一化+线性整流单元

惰性初始化线性层（128）

惰性初始化线性层（11）

层数

9

1

1

1

1

1

1

1
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图4　信噪比为4 dB信号作为源域的识别性能对比
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图5　各模型在信噪比为0 dB时的潜在分布
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果并不明显，当信噪比为−6 ~ 4 dB时，一方面由

于网络提取了信号的相位信息，增强了对噪声干扰

的鲁棒性表征，另一方面BYOL对比学习框架的动

量更新机制构建了稳定的对比关系，使模型能够学

习到与噪声无关的本质特征。

在信噪比大于4 dB之后，两组实验的识别准

确率均保持稳定。这是因为当目标域信噪比超过阈

值时，信号特征的信道容量趋于饱和，信息熵增量

不足以驱动模型进一步优化决策边界。在某些特定

信噪比下，本文方法识别准确率较传统方法出现了

下降，这种现象是因为两者目标场景的优化目标不

同，低信噪比场景中，模型需要最大化同类信号在

不同噪声下的特征一致性，而高信噪比场景中模型

需要最大化不同调制信号的特征距离，通过监督学

习直接优化分类边界，由于高信噪比下信号较清

晰，本文方法的复杂结构也会导致过拟合。

为进一步验证模型的泛化能力，本文在

RML22数据集上也进行了相同的测试。该数据集

的调制信号来自大量独立的发射—接收事件，模拟

了真实世界的数据分布变化，还引入了脉冲噪声，

为数据带来了非平稳、突发性的挑战。RML2016.1

0a对比实验结果见表2、RML22对比实验结果见

表 3， RML22 的所有模型绝对性能相较于

RML2016.10a均有所下降。尽管如此，本文模型

相较于基线模型依然可以保持最高的准确率，这一

结果说明，本文模型不仅适用于特定场景，对于分

布外或更复杂的未知数据也具备优异的鲁棒性。

3.4　消融实验

所提出的方法为了提高动态噪声场景中模拟

的识别性能主要通过构建“实—复域融合”这一

新范式融合数据的幅度纹理及复数全局特征，充

分利用数据的内在特征。下面开展消融分析实验

来评估这一改进对模型整体性能的提升。具体来

说，在微调阶段，分别仅保留实数分支和只保留

复数分支与本文模型性能进行对比。分别使用

RML2016.10a 和 RML22 两个数据集，信噪比范

围为−4 ~ 4 dB，以信噪比为 4 dB的信号作为源

域。消融实验结果见表4。
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图6　信噪比为0 dB信号作为源域的识别性能对比

表2　RML2016.10a对比实验结果

训练集信噪比/dB

4

0

测试集信噪比/dB

-4

-2

0

2

4

-4

-2

0

2

4

RML2016.10a

LSTM

12.20%

16.17%

32.22%

58.15%

84.91%

10.20%

14.37%

41.22%

55.15%

80.00%

ViT

13.04%

15.71%

34.51%

57.05%

85.60%

11.04%

13.91%

46.51%

54.05%

82.00%

ResNet

13.70%

16.21%

36.21%

63.10%

83.87%

10.70%

14.41%

50.21%

60.10%

82.00%

本文模型

32.50%

44.68%

71.00%

82.59%

87.90%

30.50%

39.15%

73.50%

79.59%

85.90%
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对比表 4中的信息可以获得以下两方面的信

息：首先，相较于实数域来说，复数域对时频矩

阵的识别效果更高，这说明严格的复数代数关系

在经过拆分为实数之后会使识别性能下降；其

次，将实数域的局部纹理以及复数域的全局特征

融合之后，帮助了动态噪声下的自动调制识别，

这证明了这种“实—复域融合”的新范式在解决动

态噪声背景下的自动调制识别问题时是有用的。

3.5　模型抗噪性能验证

为评估各模型在低信噪比环境中的识别性

能，本文在公开调制信号数据集RML2016.10a上

绘制了 LSTM、CLDNN、ViT、ResNet、复值模

型以及本文方法的识别准确率曲线，分析各类模

型对整体信号信息的挖掘与表征能力。在相同的

SNR条件下，模型提取有用特征的能力越强，所

得信号特征分布的可分性越好，进而在识别精度

曲线中体现出更高的准确率表现。

不同信号识别模型的识别精度曲线如图 7所

示，展示了本文所提方法与 5 种基准模型在

RML2016.10a数据集上的性能对比曲线。实验数

据显示，所有模型在该数据集上表现出相似的趋

势特征：在低信噪比区域（SNR<−4 dB），由于噪

声主导信号特征，各模型的识别准确率均接近随机

猜测水平；当中等信噪比时（−4 dB<SNR<10 dB），

模型开始展现区分能力，准确率呈线性增长态势；

在高信噪比区域（SNR>10 dB），各模型的性能提

表3　RML22对比实验结果

训练集信噪比/dB

4

0

测试集信噪比/dB

-4

-2

0

2

4

-4

-2

0

2

4

RML22

LSTM

11.30%

15.80%

32.13%

57.40%

83.28%

10.14%

12.12%

44.69%

51.81%

78.99%

ViT

11.80%

15.62%

33.30%

56.88%

83.97%

10.88%

12.18%

48.93%

57.73%

81.03%

ResNet

12.50%

16.13%

34.70%

62.00%

82.28%

10.53%

12.28%

40.13%

53.95%

80.58%

本文模型

31.20%

43.21%

69.88%

82.08%

87.66%

29.67%

36.72%

71.78%

77.32%

84.10%

表4　消融实验结果

数据集

RML2016.10a

RML22

训练集信噪比/dB

4

测试集信噪比/dB

-4

-2

0

2

4

-4

-2

0

2

4

仅实数分支

15.50%

19.21%

41.29%

66.60%

86.11%

14.00%

18.93%

39.90%

66.58%

86.30%

仅复数分支

16.80%

20.70%

48.28%

68.60%

86.50%

15.80%

20.40%

45.28%

67.38%

85.77%

实复域融合

32.50%

44.68%

71.00%

82.59%

87.90%

31.20%

43.21%

69.88%

82.08%

87.66%
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升幅度逐渐减小，最终达到饱和状态。本方法在

所有信噪比区间均保持相对优势。

当SNR处于−12 ~ 2 dB时，本文所提模型（五

角星曲线）的整体识别效果优于其他5类方法。本文

模型的性能曲线整体高于对照模型，且在0 dB信噪

比下，对测试信号的识别准确率达到了73.5%。

4　结束语

为解决训练数据与测试数据信道噪声失配导

致的调制识别性能退化问题，本文创新性地提出

了一种融合对比学习和复数域特征融合的鲁棒识

别算法。实验结果表明，该方案在低信噪比条件

下保持优异的识别准确率，对信道环境变化和信噪

比波动展现出卓越的适应能力，为复杂电磁环境中

的调制识别系统设计提供了新的技术路径和实践参

考。然而，该方法对极端信噪比（如−10 dB以下）

条件下的信号识别效果仍有待提升。
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