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基于多通道轻量化的自动调制识别网络
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摘 要：自动调制识别技术在无线通信领域具有十分重要的作用。现有的自动调制识别模型在识别精度上表现出

色，但大多数方法在参数量与模型性能之间难以实现理想的平衡。针对该问题，设计了一种多通道融合的轻量化

调制识别（multi-channel lightweight modulation recognition，MCLMR）网络。MCLMR网络将幅度、相位、频率

以及零中心归一化瞬时幅度的谱密度最大值作为输入。使用可分离卷积模块巧妙地组合4个输入，从而深入挖掘这

4个输入的空间相关性。设计了基于时间衰落多头自注意力（multi-head self-attention，MHSA）机制结合门控循环

单元（gated recurrent unit，GRU）的GRU-MHSA（gated recurrent unit-multi-head self-attention）模块进一步提取

时间相关性。可分离卷积模块与 GRU-MHSA 模块的结合在空间维度与时间维度提取信号特征。在基准

RML2016.10a数据集上的仿真结果表明，所提方法优于其他9种典型方法。在2~18 dB信噪比下平均识别精度达到

92.39%，最高识别精度达到93.36%，这说明MCLMR不仅参数量少，计算复杂度低，在识别精度上也表现出色。
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Abstract: Automatic modulation recognition technology plays an important role in the field of wireless communica‐

tion. Existing automatic modulation recognition models perform well in recognition accuracy, but most methods have 

difficulty in achieving an ideal balance between the number of parameters and model performance. To solve this prob‐

lem, a multi-channel lightweight modulation recognition (MCLMR) network was designed. The amplitude, phase, fre‐
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quency, and maximum spectral density of the zero center normalized instantaneous amplitude were taken as inputs by 

the MCLMR network. A separable convolution module was used to cleverly combine four inputs to dig deeper into the 

spatial correlation of the four inputs. The gated recurrent unit-multi-head self-attention (GRU-MHSA) module multi-

head self-attention (MHSA) based on time fading and gated recurrent unit (GRU). to further extract the temporal corre‐

lation. Signal features in spatial dimension and time dimension were extracted by the combination of separable convolu‐

tion module and GRU-MHSA module. Simulation results on the benchmark dataset RML2016.10a show that the pro‐

posed method is superior to other 9 typical methods. At 2~18 dB signal-to-noise ratio, the average recognition accuracy 

reaches 92.39% and the highest recognition accuracy reaches 93.36%. This shows that MCLMR not only has a small 

number of parameters and low computational complexity, but also has excellent performance in recognition accuracy.

Key words: modulation recognition, lightweight network, multi-module integration, multi-head attention mechanism

0　引言

近年来，随着信息化时代的迅猛发展，通信

技术在无线通信领域[1]的重要性日益凸显。自动

调制识别技术作为通信领域的一项关键技术，在

民用等领域扮演着至关重要的角色。在传统的自

动调制识别领域，主要识别方法分为两种：一种

是基于似然函数的自动调制识别（automatic 

modulation recognition，AMR）算法[2-3]，另一种

是基于特征的自动调制识别算法[4-5]。基于似然

函数的AMR算法通过最小化误分类概率来实现

最优的调制估计，然而这种方法计算较为复杂，

且其适用性受到一定限制。基于特征的AMR算

法则是分析信号的不同特征来区分不同的调制信

号，通过提取高阶谱特征、频谱特征、功率谱特

征等来对信号进行识别。随着人工智能的快速发

展，深度学习在图像分类与语音识别领域取得了

突破性的成果。基于这一发现，越来越多的人开

始将深度学习与调制识别进行融合。文献[6]构建

了一种适用于调制识别的卷积神经网络，其结果

远优于传统方法。文献[7]对卷积长短期记忆全连

接深度神经网络进行改进并将其应用于自动调制

识别领域。递归神经网络也在自动调制识别领域

中得到了应用。文献[8]采用长短期记忆网络，从

输入信号中提取时间特征，以实现更精准的分

类。文献[9]选择信号的星座图作为输入，取得了

不错的效果。文献[10]选择长短期记忆网络的轻

量级变体门控循环单元（gated recurrent unit，

GRU）来减少频率偏移和频谱扩展。文献[11]结

合卷积神经网络的空间特征提取能力与循环神经

网络的时间序列处理能力，提出特殊的模型

CNN-LSTM （convolutional neural network - long 

short-term memory）来处理对时间依赖的信号。

文献[12]将信号的幅度与相位作为输入，提出一

种双输入网络。文献[13]将文献[12]中的双输入

网络与 CNN-LSTM 结合，以提高识别精度。文

献[14]提出的网络在多通道环境下展现出良好的

鲁棒性。文献[15]提出结合两个卷积神经网络的

数据驱动的融合模型。一个在 IQ原始数据集上

进行训练，另一个在星座图数据集上进行训练，

他们提出的联合识别模型提供了一种新型的解

决方案。文献[16]提出一种时空多通道学习框

架。该框架以 I、Q、IQ作为输入，将一维卷积、

二维卷积与长短期记忆网络进行结合，在高信

噪比下得到了很好的识别率。文献[17]采用了多

通道输入，将原始信号的实部、虚部、幅度、

相位以及傅里叶变换之后的实部与虚部同时输

入模型中，随后结合多头自注意力机制与双向

门控循环单元构建了多尺度神经网络（multi-

scale neural network，MSNN），该模型取得了超

过93%的准确率，但模型的参数量与计算复杂度

也随之增加，导致计算资源增多。文献[18]提出
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了一种轻量化网络，该网络在 RML2016.10a 数

据集上取得了 90% 的准确率，尽管此模型可以

降低复杂度，但也导致其准确率下降。文献[19]

运用了残差网络（residual network，ResNet）模

块与GRU模块，将原始数据并行输入ResNet与

GRU模型中，得到了不错的效果，但其计算复

杂度也随之增加。文献[20]将长短期记忆网络与

两层 ResNet 进行顺序连接，在 RML2016.10b 数

据集上进行实验，在 18 dB时获得了 92%的准确

率，但其参数量也随之增加。文献[21]在极少的

调制样本信息情况下，通过音频信号 Urban‐

Sound8K作为源域进行训练，然后以一些调制信

号样本为目标域进行微调，实验证明其得到了

不错的效果。文献[22]改进了重叠低截获波形识

别任务处理框架，将自注意力机制添加到分类

器中，结合强大的表示能力和多样化的实例表

示提高识别性能。

针对上述提到的问题，本文提出了一种多通道

融合的轻量化调制识别（multi-channel lightweight 

modulation recognition，MCLMR）网络模型。

本文主要工作与贡献如下。

（1）本文设计了一种轻量化网络模型MCLMR，

其输入数据分别为信号的瞬时幅度、瞬时相位、

瞬时频率以及一个关键特征——零中心归一化瞬

时幅度的谱密度最大值。3种时域特征与 1种频

域特征进行结合，提供更全面的信号描述。这一

频域的关键特征的引入，显著缓解了信号之间的

混淆问题。

（2）本文设计了可分离卷积模块与 GRU-

MHSA模块，可分离卷积模块通过巧妙地组合4种

特征，在空间维度上提取不同特征之间互补的空

间相关性。 GRU-MHSA 模块结合了 GRU 与

MHSA，进一步提取时间相关性。可分离卷积模

块与GRU-MHSA模块的结合从空间与时间维度

提取信号特征。其中GRU负责捕捉序列的时间

动态变化，而MHSA则引导模型聚焦于序列中的

关键信息，从而提高了模型的分类准确性。

（3）MCLMR在两个公开数据集上验证了其

合理性。实验结果表明，MCLMR在RML2016.10a

数据集和RML2016.10b数据集上均取得了优异成

绩。与文献[17]中的MSNN模型对比，MCLMR

能达到与之相当的性能，并且参数量仅为MSNN

的10.41%。与其他经典模型相比，MCLMR不仅

参数量少，而且具有更高的识别率。

1　调制信号模型及预处理

1.1　调制信号模型

本文调制信号模型是基于单输入单输出的通

信系统模型，发送端发送符序列经过调制变换并

通过通信信道到达接收端，接收信号的计算式为：

r(t)= f (s(t))*h(t)+ n(t) （1）

其中，t 表示时间，s(t) 为发送端发送的符合序

列， f (×)为调制函数，h(t)为通过信号的冲激响

应，*表示卷积操作，n(t)为高斯白噪声，r(t)为

接收机接收到的信号。

本文离散信号 r(n)是由接收信号经过采样速

率转换得到的。离散信号 r(n)由同相分量与正交

分量组成，计算式为：

r(n)= rI (n)+ jrQ (n) （2）

其中，j表示虚数。

1.2　信号预处理

1.2.1　瞬时特征

瞬时特征能够有效地提取信号的变换特征，

幅度特征的提取可以通过瞬时幅度实现，这一过

程通常涉及将实际信号进行希尔伯特变换，然后

取其模值。所使用数据集在已经包含 I（同相分

量）和Q（正交分量）的情况下，可以省略希尔

伯特变换步骤。瞬时幅度的计算式为：

A(t)= x2
I (t)+ x2

Q (t) （3）

其中，x2
I (t)表示同相分量，x2

Q (t)表示正交分量。
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相位特征的提取可以通过瞬时相位实现，从

原数据集中得到同相分量与正交分量后，利用反

正切函数 arctan(·)即可得到瞬时相位，瞬时相位

的计算式为：

P(t)= arctan
xQ (t)
xI (t)

（4）

频率特征的提取则可以通过瞬时频率实现，

瞬时频率是瞬时相位的导数，所以瞬时频率的计

算式为：

F(t)=
d
dt

arctan
xQ (t)
xI (t)

（5）

其中，dt是对时间求导，darctan
xQ (t)
xI (t)

是对瞬时

相位求导。

上述 3种时域特征可以区分不同调制方式的

信号强度分布、相位分布以及频谱分布。但对

于混淆信号 16QAM 与 64QAM 区分程度却并不

理想，16QAM 与 64QAM 作为调幅调相信号，

不仅具有幅度成分，而且具有相位成分。因此

本文引入一种频域特征：零中心归一化瞬时幅

度的谱密度最大值。它能提供额外的频域幅度

信息。将时域相位信息与频域幅度信息融合，

使模型能够获得时域与频域的信息，增加输入

特征的多样性，缓解信号的混淆问题，提高模

型识别性能。

1.2.2　关键特征

文献[23]提出了一种瞬时特征 γmax，通过使

用该特征对信号进行区分，得到不错的效果。因

此本文增加这个关键特征来区分易混淆的信号。

零中心归一化瞬时幅度的谱密度最大值的计

算式为：

γmax =max
|| DFT(Acn (t))
2

Ns
（6）

其中，Acn (t)为零中心归一化包络，Ns为傅里叶

变换的点数，DFT(·)表示离散傅里叶变换，Acn (t)

的计算式为：

Acn (t)=
abs(A(t))

mean(abs(A(t)))- 1
（7）

其中，abs(·)表示绝对值，mean(·)表示平均值。

本文选取瞬时幅度、瞬时相位、瞬时频率以

及零中心归一化瞬时幅度的谱密度最大值作为特

征输入网络的原因有如下3个。

（1）在调制过程中，在RML2016.10a数据集

中，调制主要是对信号进行幅度变换、相位变

换、频率变换或两种变换叠加。因此，将上述4种

特征输入网络，理论上可以适应任何信号。

（2）选取 4种一维特征作为输入可以大大减

少网络参数量，且提取一维特征的方法易于

实现。

（3）本文将 3种时域特征与 1种频域特征同

时输入网络中，使网络能够同时捕捉时域特征与

频域特征，增加输入特征的多样性，从而缓解信

号的混淆问题，提高模型识别性能。

2　多模态融合模型

在自动调制识别领域，现有的调制分类方法

往往不能充分挖掘不同特征间的互补潜力。为

此，本文提出了轻量化的多模态模型。首先对输

入进行 3种时域变换与 1种频域特征，时域变换

获得输入在不同方向的特征区分易识别信号。频

域特征结合时域特征来区分混淆信号。可分离卷

积模块通过巧妙地组合 4种特征，在空间维度上

提取时域特征与频域特征之间互补的空间相关

性，GRU-MHSA结合GRU与MHSA，进一步提

取时间相关性。本文提出的模型是专为AMR任

务量身定制的。通过结合时域频域特征和深度

学习技术，该模型能够高效地识别不同调制方

式，显著提升AMR任务的准确性和鲁棒性。整

体网络模型框架如图 1 所示，模型参数结构

见表1。
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图1　整体网络模型框架
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表1 模型参数结构

层

SCB1

SCB2

SCB3

SCB4

SCB5

SCB6

GRU

MHSA

FC

输出形状

（128,50）

（128,50）

（128,50）

（128,50）

（128,50）

（128,50）

（128）

（128）

（11）

参数

108

108

108

108

5 850

5 850

88 320

24 961

1 419

2.1　可分离卷积模块

本文采用可分离卷积替代常规卷积来减少多输

入带来的计算复杂度增加的问题，通过可分离卷积

减少模型参数，加快计算速度。在RML2016.10a

数据集上常规卷积与可分离卷积性能对比见表2。

可分离卷积模块如图 2所示，可分离卷积模块由

多个可分离卷积块（separable convolution block，

SCB）组成。可分离卷积块结构如图 3所示，每

个卷积块由一个一维可分离卷积层、最大池化层

与Dropout层组成。可分离卷积层中的卷积核是

50 个大小为（1, 8）的卷积核，激活函数为

ReLU，最大池化层对特征图进行下采样，池化

窗口大小为 2，步幅为 1，Dropout 层随机丢弃

50%的神经元，防止模型过度拟合。

可分离卷积模块振幅（A）输入SCB1块得到

的特征图与频率（F）输入SCB2块得到的特征图

进行拼接，相位（P）输入SCB3块得到的特征图

与零中心归一化瞬时幅度谱密度最大值（K）输入

SCB4块得到的特征图进行拼接。最后SCB5块与

SCB6块提取拼接后的特征图并将特征图进行拼接

后输入GRU。多流输入设计能够在不同尺度上捕

捉特征之间的互补信息，可分离卷积模块结构设计

的原因有如下两个。

（1）零中心归一化瞬时幅度谱密度最大值在

计算时依赖于信号的瞬时幅度，并且关注的是频

谱中最强的成分（即最大值），而这个最大值通

常对应于信号中最强的频率成分。因此它是一个

包含幅度信息和频率信息的综合特征，因此将K

与A或F结合后会导致信息冗余，降低模型的学

习效率。本文设计基于信息互补性和减少信息冗

余的考虑，最大限度提升模型性能。

（2）P与K能够同时提供时域相位信息与频

域相位信息，这对混淆信号的区分有较好的效

果，在RML2016.10a数据集上不同组合方式的性

能对比见表3。

2.2　GRU模块

为了提升模型在时间维度的提取能力，本文

引入了GRU模块。GRU通过其简化的门控机制，

在保持优异的长期依赖处理能力的同时，显著减

少了模型参数量。

表2　常规卷积与可分离卷积性能对比

卷积层

常规卷积

可分离卷积

2~18 dB准确率

91.88%

92.39%

参数

196 599

126 831

计算时间/ms

25

24

SCB1 SCB2 SCB3 SCB4

SCB5 SCB6

A F P K

图2　可分离卷积模块

表3　不同组合方式的性能对比

组合方式

A与F，K与P

A与P，K与F

A与K，P与F

2~18 dB准确率

92.39%

92.02%

91.74%

最高准确率

93.39%

93.11%

92.95%

2,3
20) ReLU

E*
)/) Dropout)

图3　可分离卷积块结构
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GRU结构如图4所示，GRU单元由两个门组

成：重置门与更新门。首先通过重置门控来得到

重置之后的数据。xt 表示当前时刻的输入信息，

ht - 1则是前一时刻的隐藏状态，[ht - 1xt ]表示ht - 1

和 xt拼接在一起，σ(·)将输入压缩到 0~1之间。zt

是更新门，rt是重置门的输出，控制 ht - 1有多少

信息用于计算当前时刻的候选隐藏状态，重置门

表示为式（8）。h͂t为候选隐藏状态，h͂t的计算式

如式（10），rt*ht - 1 表示 rt 与 ht - 1 逐元素相乘，

tanh将输入压缩到-1~1之间。随后更新门ht - 1控

制有多少信息传递到当前时刻的隐藏状态，计算

式如式（9）所示。ht为当前时刻的隐藏状态，ht

由ht - 1和 h͂t加权组合得到，如式（11）所示。最

后当前时刻的隐藏状态ht作为下一时刻的输入。

在此过程中，σ(·)代表 sigmoid 函数，Wr 与

Wz为权重矩阵，*表示逐元素乘法，W为模型参

数。具体计算式如下。

rt = σ(Wr·[ht - 1xt ]) （8）

zt = σ(Wz·[ht - 1xt ]) （9）

h͂t = tanh(W·[rt*ht - 1xt ]) （10）

ht = (1 - zt )*ht - 1 + zt*h͂t （11）

2.3　时间衰减的MHSA模块

虽然GRU在捕获序列中的长距离依赖性方

面表现良好，但逐步迭代处理的机制会导致GRU

无法完全捕获长距离上下文信息。本文引入的基

于时间衰落的MHSA模块来减少较早时间步对当

前时间步的影响，从而增强模型对长距离依赖的

捕捉能力。基于时间衰落的MHSA模块结构如下。

自注意力机制是一种机器学习技术，它可以

捕捉输入序列中不同位置之间的相关性和重要

性。自注意力机制通过将查询（Query）、键

（Key）和值（Value）向量映射到输出。具体步

骤如下，输入序列Θ =[θ1θ2θL ]TÎRL ´ dm，Θ

表示向量，L是序列长度，分别与 3个可训练矩

阵Wq、Wk与Wv相乘来获得查询、键和值向量：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

qt = θt ´Wq

kt = θt ´Wk

vt = θt ´Wt

t = 12L

（12）

随后，为了调节模型对近期和远期输入的关

注度，使得模型能够在处理时序数据时更好地捕

捉时间依赖性，本文引入了时间衰减因子 T_d

（time_decay），时间衰减率decay_rate是一个可训

练的变量。在每个时间步 t，T_d计算式为：

time_decayt = decay_ratet （13）

decay_rate 由模型初始化设置为 0.9。 de‐

cay_rate在训练过程中通过反向传播算法进行更

新，其更新步骤如下，首先计算损失函数对T_d

的梯度：

¶Loss
¶time_decayt

（14）

然后使用链式法则来计算梯度：

¶Loss
¶decay_rate

=∑T
t = 1

¶Loss
¶time_decayt

·
¶time_decayt

¶decay_rate

（15）

其中，T是时间步总数。

~

tanh

���

1-

tr tz th
~

tanh■■

1h

1x ���

tanh

1-

tr tz th
~

tanh■■

1h

1x ���

tanh

1-

tr tz th
~

tanh■■

1h

1x ���

tanh

��� ���
S1

x1
xt−1

ht−1

xt

ht

rtrtrtrt ztztztzt ht

~
ht

~
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~
ht

xL

hL

SL

h1

1−1−1−1−
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图4　GRU结构
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¶time_decayt

¶decay_rate
= t·decay_ratet - 1 （16）

最后使用梯度下降法更新decay_rate：

decay_rate¬ decay_rate - η·
¶Loss

¶decay_rate
（17）

其中，η是学习率，更新decay_rate，每个时间步

内，time_decay也会得到更新，相应的查询、键

和值向量也会得到更新：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

qt = qt*T_d

kt = kt*T_d

vt = vt*T_d

t = 12L

（18）

基于梯度更新的时间衰减因子可以根据当前

训练过程的梯度信息来自动调整时间衰减因子。

模型可以根据当前任务的需求动态调整对历史数

据的依赖，从而更好地捕捉时间序列。

自注意力机制的中心概念引入权重分数来衡

量不同元素的重要性。通过计算查询 q和键 k之

间的相似度来确定值 v的注意力权重分布。注意

力得分αij可以表示为：

αij =
qi·k

T
j

dk

（19）

其中，i和 j分别表示第 i个和第 j个时间步长，dk

是比例因子。最后，注意力输出 bi通过对 v中的

所有元素执行加权和来获得：

bi =∑
j = 1

j = L

Soft max(αij )vi （20）

此外，向量 q、k、v被打包到矩阵Q、K、V

中用于矩阵乘法计算，其可以被描述为等式，自

注意力机制可以被描述为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q =[q1q2qL ]T

K =[k1k2kL ]T

V =[v1v2vL ]T

（21）

B = Soft max(
QK T

dk

)V （22）

通过引入多个独立的注意力头，MHSA能够

学习不同的权重分布和关键信息。时间衰落的多

头注意力机制如图 5所示。具体步骤如下，首先

通过线性变换将输入序列映射到多个头部的Q、

Softmax
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图5　时间衰落的多头注意力机制
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K和V，然后在每个头上执行自注意力机制。对

于第 l个头，该过程可以表示为：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Ql = θ ´W Q
l

K l = θ ´W K
l

V l = θ ´W V
l

Bl = Softmax(
Ql (k l )T

dk

)V l

（23）

沿着特征维度连接来自所有头的输出，并对

组合矩阵进行线性变换，以获得 MHSA 机制的

结果：

BMHSA = concat(B1B2Bp )·W O （24）

其中，P是头的数目，W OÎRdm ´ dm是用于线性投

影的矩阵。

2.4　GRU-MHSA模型图

GRU-MHSA模型的网络结构如图6所示，预

测模型由GRU层、MHSA层、全连接层与输出

层组成。首先，从可分离卷积模块出来的子序列

以滑动窗口的方式被送到GRU层。GRU能够提

GRU

Y
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图6　GRU-MHSA模型的网络结构
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取输入序列的上下文信息与依赖关系，并将提取

的内容编码为隐藏状态序列。然后GRU隐藏状

态序列被送到 MHSA 层，由多个自注意力头处

理。自注意力机制通过计算每个位置与其他位置

之间的注意力权重，直接对整个序列中不同位置

之间的依赖关系进行建模和关联。每个自注意力

头可以通过学习不同的注意力权重分布来关注序

列中的不同特征。

最后，MHSA层的输出被馈送到全连接层，

用于进一步融合和处理特征，全连接层的输出被

馈送到输出层，生成最终的预测结果。通过将

GRU与MHSA相结合，该模型能够捕捉输入与

输出之间的依赖关系，提取更丰富的特征信息，

从而提高预测精度。

3　实验与分析

本文使用的是公共 RML2016.10a 数据集与

RML2016.10b数据集。RML2016.10a数据集分别

为 I通道的数据与Q通道的数据，对每个样本标

记了信噪比与调制方式，每个样本由 128 个采样

点组成，2×128 个向量输入模型。数据集中包含

11 种不同的调制方式，包括 {BPSK、QPSK、

8PSK、 AM-SSB、 AM-DSB、 CPFSK、 GFSK、

PAM4、16QAM、64QAM、WBFM}。调制方式

的信噪比（SNR）范围为-20 dB到 18 dB，每个

信噪比下的每种调制信号样本数量为 1 000，样

本总量为 220 000。而在 RML2016.10b 数据集则

比RML2016.10a数据集少AM-SSB类型，且每个

信噪比下的每种调制信号增加到 6 000 个样本，

共1 200 000个样本。这两个数据集均包含加性高

斯白噪声、中心频率偏移、多径衰落等。

3.1　损失函数设置

本文使用交叉熵损失函数来进行验证调试，

给定两个概率分布p与g，通过g表示p的交叉熵

如式（25）所示：

H(pg)=-∑p(x)log g(x) （25）

其中，p是真实结果的概率分布，g是预测结果的

概率分布。

本文使用了3种损失函数作为对比，RML2016.10a

数据集不同损失下的准确率见表4。

交叉熵损失函数是一种用于度量预测概率 y

与样本真实类别 yi之间的差别的衡量指标，它能

够为每个预测结果提供平滑且有效的梯度信号，

有助于模型参数的优化，在分类问题中发挥关键

作用，可以显著提高模型分类的准确率。相比较

其他损失函数，交叉熵损失函数在训练模型时候

更容易获得稳定的收敛，如式（26）所示：

L =-
1
N∑i = 1

N

[yiln ŷi + (1 - yi )ln(1 - ŷi )] （26）

其中，N为样本总数，yi是第 i个样本的真实类别

标签，ŷi 是模型给出的第 i个样本的估计值，损

失的值越小，表示模型的预测结果与真实结果之

间差异越小，模型性能越好。

3.2　实施细节

本文训练集、验证集与测试集的比例设置为

6:2:2，在每个信噪比的每个调制方式的样本中

随机选择，在训练过程中，采用了提前学习率

衰减策略以优化模型性能。初始学习率设定为

0.001，若验证集的损失在连续 5 个周期内未见

改善，则将学习率降低 50%。若验证集损失在

连续 50个周期内持续未降低，则终止训练并保

存损失最小的模型权重。此外，将批处理大小

固定为 512，所有实验均在 TensorFlow 框架下

进行。

表4　RML2016.10a数据集不同损失下的准确率

损失函数

交叉熵损失

焦点损失

合页损失

2~18 dB准确率

92.39%

91.51%

91.92%
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3.3　消融实验

在相同的实验环境下，本文对提出的模型进

行了消融实验以评估实验中每个变量对实验的影

响。不同框架下的准确率曲线如图7所示，在0~

18 dB信噪比范围内，本文模型MCLMR的平均

识别率高于其他模型。RML2016.10a数据集不同

框架下准确率见表 5，在引入关键特征后，

MCLMR的准确率在2~18 dB信噪比范围内比缺少

关键特征MCLMR-A提高了1%以上。在缺少注意

力机制的情况下，模型 MCLMR-B 的准确率比

MCLMR低1%，这说明了多头注意力机制在配合

GRU之后可以更有效地捕捉长距离依赖关系，从

而捕捉到更多信息。在缺少多头注意力机制与关

键 特 征 后 ， MCLMR-C 表 现 的 结 果 最 差 。

MCLMR-D（缺乏时间衰减因子的GRU-MHSA）

在没有时间衰减因子的帮助下准确率明显不如

MCLMR，在缺乏时间衰减因子的情况下，多头

注意力机制无法很好地配合GRU捕获长距离上下

文信息。

为了进一步验证所选关键特征解决混淆信

号的有效性，本文分别对比了 MCLMR-A 与

MCLMR在RML2016.10a数据集中 6 dB与 18 dB

下的混淆矩阵，SNR=6 dB如图8所示，SNR=18 dB

如图9所示。

在图 8中，当信噪比为 6 dB时，MCLMR中

16QAM 信号的识别率比 MCLMR-A 提高了 7%，

64QAM识别率提高13.5%。

在图9中，当信噪比为18 dB时，MCLMR中

16QAM信号的识别率比MCLMR-A提高了 12%，

64QAM识别率提高了8%。

在两组对比数据中，MCLMR在加入关键特

征后，网络可以额外捕捉频域特征，增强了特征

表达能力。

3.4　对比实验

本节给出了不同模型情况下MCLMR与其他

9种现有模型之间的准确率比较，不同模型的识

别准确率比较如图10所示，在公共RML2016.10a

数据集中，低信噪比下所有模型的性能急剧下

降，因为低信噪比意味着信号强度相对于噪声

较弱，噪声会掩盖信号中的有用信息，信号中

的有用信息被噪声淹没，模型难以从中提取出

有效特征，导致模型性能下降。MCLMR在高信

噪比 2~18 dB 下的平均识别准确率比其他模型

高出 1%~10%。在高信噪比 12 dB时，最大准确

率为 93.36%。在公共 RML2016.10b 数据集上进

行了同样的实验，不同模型的识别准确率比较

如图 11 所示， MCLMR 性能也超越了其他

模型。
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图7　不同框架下的准确率曲线

表5　RML2016.10a数据集不同框架下准确率

准确率

MCLMR-A

MCLMR-B

MCLMR-C

MCLMR-D

MCLMR

2 dB

87.41%

87.95%

86.59%

88.71%

90.59%

4 dB

89.95%

90.82%

90.09%

91.45%

92.27%

6 dB

89.95%

90.59%

89.41%

91.23%

92.18%

8 dB

90.86%

91.77%

90.86%

92.48%

92.95%

10 dB

90.68%

91.27%

90.09%

92.19%

92.64%

12 dB

90.45%

91.45%

91.14%

92.53%

93.36%

14 dB

90.09%

90.73%

89.59%

91.77%

92.32%

16 dB

90.23%

90.41%

90.14%

91.02%

92.45%

18 dB

90.27%

91.23%

90.64%

91.94%

92.73%
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SNR=6 dB 如图 12 所示，当信噪比为 6 dB

时，MCLMR中 16QAM与 64QAM整体识别率比

其他模型提高了6.75%以上。

SNR=18 dB如图 13所示，当信噪比为 18 dB

时，MCLMR中 16QAM与 64QAM整体识别率比

其他模型提高了5.25%以上。

现有模型对于16QAM与64QAM的分类还存

在混淆的情况，可能是因为没有考虑 16QAM信

号与 64QAM信号在频域上的幅度分布特性存在

差异。而MCLMR模型在使用频域关键特征的情

况后，考虑了频域的幅度信息，有效缓解了这两

个信号的混淆。

3.5　收敛性分析

RML2016.10a数据集上MCLMR模型的损失

函数收敛曲线如图14所示，初始阶段损失函数的

损失较高，这是因为模型的权重在初始化时是随

机设置的。由于初始权重是随机的，模型在最初

阶段的表现通常很差，损失很高。随着训练轮次

增加，损失值逐渐下降，在第75轮左右损失函数

呈现出明显收敛的趋势，随后损失值趋于平稳。

在第 125轮左右，损失值变化很小，这表明模型

已经在训练集上达到最优拟合。
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3.6　复杂度对比分析

GRU2[24]、 LSTM2[25]、 RESNET[26] 与 IC-

AMCNet[27]等 9种神经网络都被用于自动调制识

别。本文通过对比不同模型的参数量与对单个

输入实例进行推理（预测）所需的时间来对比

分析模型的复杂度。RML2016.10a数据集复杂性

分析的比较见表 6，列出了每个模型的模型参

数，计算时间和识别精度。本文设计的MCLMR

模型参数量共 1.2 ´ 105，比最轻量化的模型略

大，但在 2~18 dB信噪比下，本文模型平均准确

率比PETCGDNN高2%。与MSNN相比，本文模

型平均准确率高 0.24%，但是参数量只有MSNN

的10.41%。
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相较于其他模型，本文模型的参数量最小，

且准确率也是最高的。从计算时间来看，本文模

型对单个输入实例进行推理所需的时间较为居

中。主要原因是本文设计的模型是多输入模型，

需要对单个输入进行多重变换得到所需特征，且

在每个卷积层后都进行了池化和 Dropout 操作。

而其他模型则是直接输入原始信号，无须进行其

他操作。

3.7　模型的局限性

为了验证MCLMR的鲁棒性，在RML2016.10a

数据集上进行了实验。在高信噪比下，WBFM信

号与AM-DSB信号之间仍然存在混淆是因为这两

种调制信号存在静默周期，静默周期会引入不连

续性和时间上的不均匀分布，从而导致模型很难

区分这两种调制信号。

4　结束语

本文提出了一种更为轻量级的模型架构，通

过引入可分离卷积模块将瞬时幅度、瞬时相位、

瞬时频率以及零中心归一化瞬时幅度的谱密度最

大值巧妙地组合，从时域以及频域捕捉信号特

征。本文结合了 GRU 与 MHSA，这种独特的组

合不仅使得模型能够更为高效地捕捉信号中的长

距离依赖关系，还进一步提升了模型的整体性

能。通过在多个不同数据集上的广泛实验验证，

MCLMR不仅在识别精度上表现优异，更在参数

量和计算速度上展现出显著的优势，为实际应用

场景中的高效信号处理与识别提供了强有力的

支持。
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