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摘  要：自动调制识别作为信号检测和解调的中间步骤，在无线通信系统中起着至关重要的作用。针对现有

自动调制识别方法识别精度低的问题，提出了一种双模态混合神经网络（bimodal hybrid neural network，

BHNN），该网络利用多个模态中包含的互补增益信息来丰富特征维度。将改进的残差网络与双向门控循环单

元并行连接，构建双模态混合神经网络模型，分别提取信号的空间特征与时序特征。引入 DropBlock 正则化

算法，有效抑制网络训练过程中过拟合、梯度消失和梯度爆炸等对识别精度的影响。以双模态数据输入，充

分利用信号的空间与时序特征，通过并行连接减少网络深度，加速模型收敛，提高调制信号的识别精度。为

验证模型的有效性，采用两种公开数据集对模型进行仿真实验，结果表明，BHNN 在两种数据集上识别精度

高、稳定性强，在高信噪比下识别精度分别可达 89%和 93.63%。 
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Abstract: As an intermediate step of signal detection and demodulation, automatic modulation recognition played a 

momentous role in wireless communication system. Aiming at the low recognition accuracy of existing automatic 

modulation recognition methods, a bimodal hybrid neural network (BHNN) was proposed, which utilized comple-

mentary gain information contained in multiple modes to enrich feature dimensions. The improved residual network 

was connected in parallel with the bidirectional gated loop unit to construct a bimodal hybrid neural network model, 

and the spatial and temporal features of the signal were extracted respectively. The DropBlock regularization algo-
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rithm was introduced to effectively suppress the influence of over fitting, gradient disappearance and gradient explo-

sion on the recognition accuracy in the process of network training. Using bimodal data input, the spatial and tem-

poral characteristics of signals were fully utilized, and the network depth was reduced through parallel connection. 

The model convergence was accelerated, and the recognition accuracy of modulated signals was improved. In order 

to verify the effectiveness of the model, two public datasets were used to simulate the model. The results show that 

BHNN has high recognition accuracy and strong stability on the two datasets, and the recognition accuracy can 

reach 89% and 93.63% respectively under high signal-to-noise ratio. 

Key words: modulation recognition, bimodal hybrid neural network, DropBlock regularization, ResNet, BiGRU 

 

0  引言 

现代无线通信中的自动调制识别已被广泛应

用于商业和军事领域[1-4]，调制识别算法通常分为

似然估计、特征估计和深度学习。基于似然估计

的识别算法利用似然函数进行决策实现信号的分

类[5-6]；基于特征估计的识别方法[7-8]将调制特性

与理论特征进行比较。这两种方法存在需要先验

概率信息、对信噪比要求高[9]、识别类型少以及

鲁棒性差等缺点。随着人工智能技术的发展，深

度学习为无线通信信号调制识别提供了一种有效

途径[10]，深度神经网络通常在过度参数化、训练

大量噪声和正则化时表现良好，成为该领域的研

究热点。文献[11]研究卷积神经网络应用于调制

识别领域，其调制识别类型达到 11 种，实现低信

噪比的高精度识别。文献[12]基于 ResNet 模型对

24 种调制信号进行识别，精度有大幅提高。文献[13]

提出了一种结构化 DropBlock，通过全连接层正

则化和卷积层中激活单元在空间上相关性，抑制

卷积层特征信息丢失问题，实现对未被丢弃的特

征图归一化和卷积层的正则化。 

为解决无线通信调制识别精度低的问题，

提 出 了 一 种 改 进 的 双 模 态 混 合 神 经 网 络

（bimodal hybrid neural network，BHNN）模型，

该模型由残差网络（residual network，ResNet）

和双向门控循环单元神经网络（bidirectional 

gated recurrent unit，BiGRU）构成。ResNet 因

为网络层数多，模型复杂度高，训练时往往容

易出现梯度消失与梯度爆炸等问题，因此本文

在 BHNN 架构中引入 DropBlock 正则化，希望

通过正则化提高网络的泛化能力，并允许对采

集的信号进行轻微的干扰。 

通过在公开数据集 RadioML2016.10a[14]和

RadioML2016.10b[11]上的仿真实验，验证了所提

出的基于 DropBlock 正则化的 BHNN 模型的自动

调制识别方法。 

1  模型设计 

1.1  网络模型结构 

1.1.1  ResNet 模型 

BHNN 模型中第一个分支为 ResNet。残差网

络可以构建更深层次的网络，解决深度网络中精

度下降的问题，其中大量使用跳跃连接概念，允

许特征在网络的多个尺度和深度运行。残差单元

（Residual unit）与残差块（Residual stack）结构如

图 1 所示。 

 
图 1 ResNet 中的残差单元与残差块结构 
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本文使用残差块提取特征，每个残差块包含

一个卷积层、两个残差单元和一个最大池化层。

残差单元中使用滤波器大小为 5 的一维卷积，

ReLU 作为激活函数，并采用填充操作使得输入

卷积层的张量大小与卷积后大小相同。每个卷积

层后添加 DropBlock 正则化层以防止过拟合，再

将残差单元的输入与最后一个 DropBlock 层的输

出相加形成跳跃连接。ResNet 的模型结构见表 1。 

表 1 ResNet 的模型结构 

层 输出维度 

输入 2×128 

残差块 32×128 

残差块 32×64 

残差块 32×32 

输出 1 512 
 
1.1.2  BiGRU 模型 

为使每个循环单元可以自适应地捕捉不同时

间尺度的依赖性，文献[15]提出了由复位门和更

新门组成的 GRU 模型，与长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）循环神经网络相比，

结构简单，计算量少，更容易收敛。其中，更新

门控制前一时刻隐藏层对当前隐藏层的影响程

度，更新门值的大小正比影响当前隐藏状态；复

位门控制先前隐藏层信息被忽略程度，复位门值越

小，忽略的越多。GRU[15]模型的更新方式如下： 

 ( 1)([ ] [ ] )j r j r j jr W x U hσ −= +  （1） 

 ( 1)([ ] [ ] )j z j z j jz W x U hσ −= +  （2） 

 ( ) ( 1) ( )(1 )t t t
j j j j jh z h z h−= + −  （3） 

 ( )
( 1)([ ] [ ( )] )t

j j j jh Wx U r hφ −= + ⊗  （4） 

其中， jr 和 jz 分别表示 j 时刻的复位门和更新门，

σ (‧)表示 sigmoid 函数，[‧] j 代表向量的第 j 个元

素，x 是输入，Wr 和 Ur 为权重矩阵。 jh 和 jh 分

别代表 j 时刻的激活状态与候选激活状态。 
隐藏单元通过单独的复位门和更新门学习捕

获不同时间尺度上的依赖关系，学习捕捉长期与

短期依赖关系的单元分别具有经常处于活动状态

的更新门与复位门。 

BHNN 中的另一个分支为 BiGRU 模型，

BiGRU 模型网络结构如图 2 所示。BiGRU 利用

了两个方向的信息流，其基本单元由一个前向传

播的 GRU 单元与一个反向传播的 GRU 单元组

成，n 个成对的 GRU 单元构成 BiGRU 模型。任

一时刻的输出会同时提供两个方向相反的 GRU

单元，这两个单元共同决定了输出，这种设计有

利于提取深层特征。BiGRU 模型结构见表 2。 

表 2 BiGRU 模型结构[15] 

层 输出维度 

输入 128×2 

BiGRU 128×256 

输出 2 32768 
 
1.1.3  双模态混合神经网络 

采用多模态融合的方式关联数据特征，其特

征表示比单一模态表示更具鉴别性，且有助于提

 
图 2 BiGRU 模型网络结构[15] 
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高模型的鲁棒性，使模型在某些模态缺失时仍能

有效工作，已成为调制识别的有效方法之一。文

献[16]使用信号的 3 种模态，分别输入 ResNet 模

型中，使得不同模态数据包含的丰富信息可以相

互补充[16]，但是 ResNet 忽略了信息在序列中的传

递，会导致较早时间步长信息的丢失。为解决这

一问题，将同相和正交（in-phase and quadrature，

IQ）分量与信号的极坐标形式两种模态并行输入

所构建的 BHNN 模型，通过 ResNet 与 BiGRU 分

别提取信号的空间特征和时序特征，使得较早时

间步长的信息传递下去。BHNN 模型总体框架如

图 3 所示。 

ResNet 模型可以避免梯度消失和梯度爆

炸，BiGRU 模型能够减少过拟合的发生。文

献[17]中提出，在循环神经网络结构中使用极坐

标形式表示的输入数据可以为 QAM 调制类型

带来更优异的分类性能，因此 BiGRU 以极坐标

形式接收输入样本，而非 ResNet 结构所使用的

矩形形式。 

文献[18]对 IQ 数据表示为： 

 
cos
sin

I A
M

Q A
ϕ
ϕ

=⎧
= ⎨ =⎩

 （5） 

其中，A 表示幅值，φ 表示相位。极坐标形式[18]

通过计算输入 IQ 采样在每个时间步长的幅值和

相位获得，表示为： 

 
2 2

( , )
tan 2( , )

I QP
A I Q

ρρ θ
θ

⎧⎪ = += = ⎨
=⎪⎩

 （6） 

数据输入ResNet与BiGRU模型提取特征后，

通过Flatten操作分别将空间特征和时序特征转换

为一维特征，Concatenate 操作将一维特征拼接融

合。最后以全连接层作为网络的结束，全连接层

的结果输入 Softmax 分类器中，将提取的特征分

类。选用 Adam 优化算法使网络更易于训练，初

始学习率设置为 0.001，使用交叉熵函数计算网络

训练的损失，并采用 Early Stopping 策略，当验证

损失在 15 个 epoch 内没有改善时，停止训练并保

存模型。BHNN 模型隐藏层详细参数见表 3。 

1.2  DropBlock 正则化 

基于文献[13]提出的 DropBlock 正则化方法，

为使其适应无线信号分类任务，将特征图的分块

调整为矩形，改善卷积层正则化效果不理想的问

题。DropBlock 从图层的特征映射中删除连续的

区域，主要参数为 block_size 和 keep_prob，其中

block_size 控制删除块的大小，keep_prob 控制删

除的激活单元数量。 

DropBlock算法中不考虑特征映射的分辨率，

为所有特征映射设置了一个常量 block_size。当

block_size=1 时，DropBlock 与 Dropout[19]相似；

当 block_size 覆盖整个特征图时，DropBlock 与

SpatialDropout[20]相似。 

 
图 3 BHNN 模型总体框架 
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表 3 BHNN 模型隐藏层详细参数 

隐藏层名称 类型 输出维度 
Input1 Featureinput (None,2,128) 
Conv Conv1D,kernel size:1 (None,32,128) 
Norm Batch Normalization (None,32,128) 
Conv1 Conv1D,kernel size:5 (None,32,128) 
DropBlock DropBlock (None,32,128) 
Conv2 Conv1D,kernel size:5 (None,32,128) 
DropBlock1 DropBlock (None,32,128) 
Add Addition[Norm,DropBlock] (None,32,128) 
Conv3 Conv1D,kernel size:5 (None,32,128) 
DropBlock2 DropBlock (None,32,128) 
Conv4 Conv1D,kernel size:5 (None,32,128) 
DropBlock3 DropBlock (None,32,128) 
Add1 Addition[Add,DropBlock3] (None,32,128) 
Maxpooling MaxPooling1D (None,32,64) 
Conv5 Conv1D,kernel size:1 (None,32,64) 
Norm1 Batch Normalization (None,32,64) 
Conv6 Conv1D,kernel size:5 (None,32,64) 
DropBlock4 DropBlock (None,32,64) 
Conv7 Conv1D,kernel size:5 (None,32,64) 
DropBlock5 DropBlock (None,32,64) 
Add2 Addition[Norm,DropBlock5] (None,32,64) 
Conv8 Conv1D,kernel size:5 (None,32,64) 
DropBlock6 DropBlock (None,32,64) 
Conv9 Conv1D,kernel size:5 (None,32,64) 
DropBlock7 DropBlock (None,32,64) 
Add3 Addition[Add2,DropBlock7] (None,32,64) 
Maxpooling1 MaxPooling1D (None,32,32) 
Conv10 Conv1D,kernel size:1 (None,32,32) 
Norm2 Batch Normalization (None,32,32) 
Conv11 Conv1D,kernel size:5 (None,32,32) 
DropBlock8 DropBlock (None,32,32) 
Conv12 Conv1D,kernel size:5 (None,32,32) 
DropBlock9 DropBlock (None,32,32) 
Add4 Addition[Norm2,DropBlock9] (None,32,32) 
Conv13 Conv1D,kernel size:5 (None,32,32) 
DropBlock10 DropBlock (None,32,32) 
Conv14 Conv1D,kernel size:5 (None,32,32) 
DropBlock11 DropBlock (None,32,32) 
Add5 Addition[Add4,DropBlock11] (None,32,32) 
Maxpooling2 MaxPooling1D (None,32,16) 
Flatten1 Flatten (None,512) 
Input2 Featureinput (None,128,2) 
Bidirectional BiGRU (None,128,256) 
Flatten2 Flatten (None,32768) 
Concatenate Concatenate [Flatten1, Flatten2] (None, 33280) 
Dense Dense,activation:softmax (None,10) 
Reshape Reshape (None,10) 
Output Regression output Regression output 

keep_prob 的设置随着参数改变。DropBlock

掩码中每个零条目均由 block_size2 展开，块完全

包含在特征映射中，无法使用平均值为 1−keep_ 

prob 的伯努利分布对二进制掩码采样，需相应地

调整 keep_prob。 

文献[13]关于 keep_prob 的计算式为： 
2

2 2

1 keep_ prob feat _size
block _size (feat _size block _size 1)

γ −
=

− +
 （7） 

其中，(feat_size−block_size+1)2 为有效种子区域

的大小，feat_size 代表特征图的大小，feat_size = 

w_size×h_size，w_size 为特征图的长，h_size 为特

征图的宽。DropBlock 的主要误差在于丢弃的块中

会有一些重叠，因此式（7）只是一个近似值。 

DropBlock 伪代码如算法 1 所示。 

算法 1  DropBlock 

输入： output activations of a layer (A), 

block_size, γ, mode 

if mode==Inference then 

返回 A 

end if 

随机抽样掩码 M：Mi,j～ Bernoulli(γ) 

对于每个零位 Mi,j，创建一个以 Mi,j 为中心、

宽度为 w_size、高度为 h_size 的空间矩形，并将

矩形中 M 的所有值设置为零。 

置入掩码：A=A×M 

对 特 征 正 则 化 ： A=A×count(M)/count_ 

ones(M) 

2  实验与性能分析 

2.1  数据集与实验环境 

为验证 BHNN 结构的有效性，实验分别采用

文献 [14]与文献 [11]中的公开数据集 RadioML 

2016.10a 和 RadioML2016.10b 测试。 

RadioML2016.10a 数据集有 22 万个样本、11 种

调制方式，其中包括 8 种数字调制方式和 3 种模拟调

制方式。每种调制类型包括 20 种不同的信噪比，范
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围从−20 dB 到 18 dB 步长为 2 dB。3 种模拟调制包

括 AM-DSB、AM-SSB 和 WBFM，8 种数字调制方

式包括 GFSK、CPFSK、PAM4、BPSK、QPSK、

8PSK、16QAM 和 64QAM。RadioML2016.10a 数据

集详细参数见表 4。为模拟真实的信道环境，数据

集中添加了由采样率偏移、中心频率偏移、选择性

衰落和加性高斯白噪声组成的信道模块[21]。数据集

中的每个样本由 128 个采样点组成，2×128 个向量

输入模型，其中实部和虚部分别代表 I 信号和 Q 信

号。数据集的标签由信噪比和调制类型组成。 

表 4 RadioML2016.10a 数据集详细参数 

参数 说明 

调制类型 数字调制：BPSK、QPSK、 8PSK、

16QAM、64QAM、CPFSK、PAM4、
GFSK 
模 拟 调 制 ： AM-DSB 、 WBFM 、 
AM-SSB 

数据格式 IQ 

数据维度 2×128 

采样频率 1 MHz 

信噪比范围 [−20 dB，−18 dB，…，16 dB，18 dB] 

总样本量 220 000 

训练集样本量 154 000 

测试集样本量 66 000 
 

与 RadioML2016.10a 相比，RadioML2016.10b

缺少模拟调制方法中的 AM-SSB，并且数据量有

所扩充，数据样本量为 120 万。RadioML2016.10b

数据集详细参数见表 5。 

表 5 RadioML2016.10b 数据集详细参数 

参数 说明 

调制类型 数 字 调 制 ： BPSK 、 QPSK 、 8PSK 、

16QAM 、 64QAM 、 CPFSK 、 PAM4 、
GFSK 
模拟调制：AM-DSB、WBFM 

数据格式 IQ 

数据维度 2×128 

采样频率 1 MHz 

信噪比范围 [−20 dB，−18 dB，…，16 dB，18 dB] 

总样本量 1 200 000 

训练集样本量 840 000 

测试集样本量 360 000 

实验硬件配备 Intel Xeon Gold 6230 CPU、

NVIDIA Quadro RTX 8000 显卡，所有网络模型均

在单一 GPU 环境中训练。使用 Keras 和 Tensorflow

作为后端，Python3.8 进行编译。在数据预处理部分，

对数据集进行均匀分布分割，将 70%的数据分配给

训练集，30%的数据分配给测试集。 

2.2  不同激活函数下模型的识别精度分析 

为评价 BHNN 模型对激活函数的适应性，以

GeLU、ReLU、Linear、LeakyReLU、Softmax、

ELU 6 种激活函数测试，BHNN 在不同激活函数下

分类精度对比如图 4 所示，即其在RadioML2016.10a

和 RadioML2016.10b 数据集上的测试结果。 

 
图 4 BHNN 在不同激活函数下分类精度对比 

（1）RadioML2016.10a 数据集测试，ReLU 函

数的分类性能明显优于其他激活函数，信噪比为

0 dB 时分类准确率达到 80%以上，其他激活函数

均未达 80%。信噪比大于 4 dB 时分类性能趋于稳

定，ReLU 函数分类准确率最高为 89%；ReLU、
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GeLU、LeakyReLU 以及 ELU 函数分类准确率稳

定在 80%～85%；Softmax 和 Linear 函数分类效

果较差，准确率低于 75%。 

（2）RadioML2016.10b 数据集测试，高信噪

比下 ReLU、GeLU、SeLU、LeakyReLU 以及 ELU 

5 种激活函数分类性能相似；当信噪比大于−8 dB

且小于 4 dB 时，SeLU 函数的分类效果明显低于

其他 4 种激活函数。与小数据集情况相似，

Softmax 和 Linear 函数在大数据集分类效果最差，

高信噪比下分类准确率低于 85%。 

经对比分析，ReLU 在两数据集的分类效

果均较好，因此最终在模型中选用 ReLU 激活

函数。 

2.3  不同 DropBlock 参数下模型的识别精度分析 

keep_prob 和 block_size 是 DropBlock 正则

化中的两个重要参数，两者的改变影响着

DropBlock 的效果，为使 DropBlock 对 BHNN

模型正则化效果达到最佳，使用 RadioML 

2016.10a 和 RadioML2016.10b 数据集分别测试

两个参数。 

据文献[12]假设 keep_prob=0.7 为最佳值，对

比不同的 block_size 值。 DropBlock 在不同

block_size 值下的分类精度如图 5 所示，基于

RadioML2016.10a 和 RadioML2016.10b 数据集

测试时，随着 block_size 值的减小，分类效果逐

渐提高，当 block_size=2 时，模型的分类性能

最优异。 

将 block_size值设为 2，比较不同的 keep_prob

值。DropBlock 在不同 keep_prob 值下的分类精度

如图 6 所示，随着 keep_prob 值的增大，分类精

 
图 5 DropBlock 在不同 block_size 值下的分类精度 

 
图 6 DropBlock 在不同 keep_prob 值下的分类精度 
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度逐渐升高，keep_prob=0.7 时性能最佳，继续增

大后性能反而下降，基于 RadioML 2016.10a 测试

时，keep_prob=0.4 时模型丧失分类能力，分类精

度稳定在 10%。 

经对比分析，DropBlock 正则化中最终选用

block_size=2、keep_prob=0.7 的参数组合。 

为避免网络出现梯度消失和过拟合等问题，

在 BHNN 模型中引入 DropBlock 正则化，BHNN

加与不加 DropBlock 的分类精度对比如图 7

所示。  

 
图 7 BHNN 加与不加 DropBlock 的分类精度对比 

（1）RadioML2016.10a 数据集测试，信噪比

小于−5 dB 时，加入 DropBlock 的模型分类效果

较好；在−5～−1 dB 区间内，两模型分类效果相

似；信噪比大于−1 dB 时，加入 DropBlock 的模

型分类效果较好，分类准确率最高为 89%。 

（2）RadioML2016.10b 数据集测试，当信噪

比低于−10 dB，不加入 DropBlock 的模型效果较

好；信噪比高于−10 dB 时，加入 DropBlock 的模

型分类效果明显优于不加 DropBlock，并在 0 dB

时分类准确率达到 90%。高信噪比下分类精度最

高可达 93.6%。 

正则化能够防止过拟合，在模型中添加正则

化可以限制模型的复杂度，为验证 DropBlock 正

则化对模型的适应性，以 L1、L2、L1L2、L1_L2

正则化对比测试，以上 4种正则化均从 Tensorflow

库中直接调用，不同正则化方法的参数设置见

表 6。 

表 6  不同正则化方法的参数设置 

算法 正则化因子 正则化惩罚项 

L1 l1=0.01 loss = l1×reduce_sum(abs(x)) 

L2 l2=0.01 loss = l2×reduce_sum(square(x)) 

L1L2 l1=0.01 loss = l1×reduce_sum(abs(x)) 

l2=0.01 loss = l2×reduce_sum(square(x)) 

L1_L2 l1=0.01 loss = l1×reduce_sum(abs(x)) 

l2=0.01 loss = l2×reduce_sum(square(x)) 
 

模型在不同正则化下的分类精度如图 8 所

示 ， 即 不 同 正 则 化 在 RadioML2016.10a 和

RadioML2016.10b 数据集上的测试结果。 

（1）RadioML2016.10a 数据集测试，在低信

噪比下 5 种正则化分类准确率大致相同，因为低信

噪比下，大量干扰信息淹没了大部分信号特征，导

致大多调制方式的识别精度较低，从而降低了整体

识别精度；当信噪比大于−6 dB 时，DropBlock 的分

类效果明显高于其他 4 种正则化。 

（2）RadioML2016.10b 数据集测试，当信噪

比大于−8 dB 且小于 2 dB 时，DropBlock 分类效

果明显高于其他 4 种正则化；当信噪比小于−8 dB

和大于 2 dB 时，5 种正则化的分类精度相似。 

实验结果表明，加入 DropBlock 正则化后模

型避免了过拟合等问题，分类效果在两个数据集

上均有明显提升，且 DropBlock 正则化更适用于

卷积层的正则化，其对模型过拟合问题的抑制能

力优于其他正则化方法。 
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图 8  模型在不同正则化下的分类精度 

2.4  不同神经网络的识别精度对比分析 

混淆矩阵是分类问题的一个衡量指标。样例

根据真实情况与预测类别的组合被划分为 4 种情

形，显然可得真正例数+假正例数+真反例数+假反

例数=样例总数，分类结果的混淆矩阵见表 7。 

表 7 分类结果混淆矩阵 

真实情况 
预测结果 

正例 反例 

正例 TP（真正例） FN（假反例） 

反例 FP（假正例） TN（真反例） 
 

混淆矩阵也称误差矩阵，能够直观反映识别

结果的分布情况，对于多分类问题通常使用 M×M

的矩阵，其中对角线的分类是正确的，对角线之

外均为错误的。BHNN 在 RadioML 2016.10a 数据

集上的混淆矩阵如图 9 所示， BHNN 在

RadioML2016.10b数据集上的混淆矩阵如图 10所

示，即 BHNN 模型对信号分类后的混淆矩阵， 
 

图 9 BHNN 在 RadioML2016.10a 数据集上的混淆矩阵 
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图 10 BHNN 在 RadioML2016.10b 数据集上的混淆矩阵 

对角线上的单元格表示预测与真实标签一致，颜

色越深，预测精度越高。 

由于 RadioML2016.10a 数据样本量小，模型

泛化能力较差，在该数据集上对信号分类识别时

效果并不理想。识别的误差主要发生在 16QAM

与 64QAM 之间，WBFM 主要预测为 AM-DSB，

两者都属于连续调制，它们之间的变化在复杂信

道下受到限制，并且采样的模拟信号包含沉默间

隔，加剧了 WBFM 与 AM-DSB 之间的混淆。

RadioML2016.10b 数据样本量更大，分类效果相

对较好，在该数据集上对信号分类识别时改善了

16QAM 与 64QAM 间的混淆，误差主要发生在

WBFM 与 AM-DSB 间。 

为验证 BHNN 模型的有效性，本节基于

RadioML2016.10a 与 RadioML2016.10b 数据集进

行对比实验，将CNN[11]、ResNet[11]、LSTM、BiGRU

与 BHNN 模型对比，结果如图 11 所示。 

 
图 11 各模型分类精度对比 
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（1）RadioML2016.10a 数据集测试，当信噪

比小于−4 dB 时，5 种网络模型的分类效果相似；

随着信噪比的增大，模型性能趋于稳定，在高信

噪比下，BHNN 模型的分类准确率可达 88.5%；

ResNet、BiGRU 和 LSTM 模型分类性能相似，分

类精度稳定在 82%左右；CNN 模型分类性能较

差，分类准确率低于 75%。 

（2）RadioML2016.10b 数据集测试，当信噪

比小于−6 dB 时，5 种网络模型的分类效果相似；

当信噪比大于−6 dB 时，CNN 模型的分类性能明

显低于其他 4 种模型，分类准确率最高为 81.1%；

BHNN 模型与 ResNet、BiGRU 和 LSTM 网络模

型相比分类性能差距较小，略微领先于另外 3 个

模型，最高分类准确率为 93.63%。 

为进一步研究 DropBlock 正则化对提高模型

精度的有效性，分别在 CNN[11]、ResNet[11]、LSTM、

BiGRU 模型中加入 DropBlock 正则化，并与

BHNN 模型对比，各模型加 DropBlock 后的分类

精度对比如图 12 所示。 

 
图 12  各模型加 DropBlock 后的分类精度对比 

（1）RadioML2016.10a 数据集测试，除ResNet

模型外，BHNN 的分类准确率明显优于其他 3 个模

型；当信噪比大于 3 dB 时，BHNN 模型的分类准

确率超过 85%，在 3～18 dB 范围内的平均分类准

确率比其他 3 种模型高 6%～9%；但在低信噪比情

况下，所有模型的分类准确率基本一致。 

（2）RadioML2016.10b 数据集测试，除 CNN

模型外，信噪比大于−5 dB 且小于 0 dB 情况下，

BHNN 的分类准确率略优于除 CNN 外的其他

3 种模型；在信噪比大于 0 dB 时，BHNN 与 3 种

模型分类准确率基本相同，因为数据集样本量越

大，模型训练充足，泛化能力强。 

仿真结果表明，BHNN模型在RadioML2016.10b

数据集上分类性能优于 RadioML2016.10a 数据集，

说明数据样本量越大，模型训练越充足，泛化能力

越强；模型加入 DropBlock 后分类效果均有提升，

说明DropBlock能够有效防止模型产生过拟合。下一

步工作将聚焦于优化模型在小数据集上的分类性能。 

3  结束语 

深度神经网络在提高无线电信号识别的准确

性和灵敏度方面展示出巨大的潜力。本文提出了一

种双模态混合神经网络模型，该模型结合 ResNet

模型可以避免梯度消失或梯度爆炸、BiGRU 模型能

减少过拟合的优点。仿真结果表明，基于

RadioML2016.10a 测试时，BHNN 的最高分类准确

率为 89%；基于 RadioML2016.10b 测试时，BHNN

的最高分类准确率为 93.63%，相同仿真条件下分类

性能均优于 CNN、LSTM、BiGRU 和 ResNet 模型。

为避免模型训练时出现过拟合现象，模型中引入

DropBlock 正则化，并与 L1、L2、L1L2、L1_L2 

4 种正则化方法对比，仿真结果表明，BHNN 模型

引入 DropBlock 正则化后分类效果有明显提升。 
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