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摘 要：调制样式识别技术是通信信号侦查的重要组成部分，是对未知通信信号进行分类识别、信息提取的重要

前提。现有的基于深度学习调制样式识别方法在低信噪比情况下特征提取能力较差，针对这一问题，本文提出了

一个基于多尺度特征融合提取的信号调制样式识别算法。算法利用由多个不同大小的卷积核构成的多尺度卷积

模块提取信号的多尺度特征，并通过卷积层融合特征，提取出信号调制样式信息的关键特征，随后通过由多头自注

意力机制构成的全局特征提取模块提取信号的全局特征，并通过平均池化层和全连接层实现调制样式分类。为了

优 化 网 络 参 数 与 运 算 复 杂 度 ，本 文 提 出 利 用 组 卷 积 方 式 代 替 普 通 卷 积 简 化 模 型 。 实 验 结 果 表 明 ，在

RadioML2016.10a 数据集上，所提方法可以准确识别各个调制类型，在高信噪比下大部分调制类型的识别准确率高

于 95%；相较于现有的神经网络识别方法，所提方法的识别率提升了 1.47%~7.26%，且在较低信噪比下（−6 dB~

0 dB）识别率提升了 4.73%~9.09%，体现出更好的抗噪性能；与利用普通卷积方式构建网络相比，采用组卷积方式可

以在识别性能相差不大的情况下将网络参数量及运算量分别减小 38.9% 和 54.9%。同时设计了消融实验验证所提

算法各个模块对识别性能的提升。实验结果验证了所提算法在分类精度和抗噪性能方面的有效性。
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Abstract: Modulation recognition technology is a crucial component of communication signal reconnaissance， serving as 

an essential prerequisite for classifying and identifying unknown communication signals and extracting information. Exist‐

ing deep learning-based modulation recognition methods have poor feature extraction capabilities under low signal-to-noise 

ratio （SNR） conditions. To address this issue， this study proposes a signal modulation recognition algorithm based on 

multi-scale feature fusion extraction. The algorithm uses a multi-scale convolution module composed of multiple convolu‐
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tion kernels of different sizes to extract multi-scale features of the signal and fuses these features through convolutional lay‐

ers to extract key features of the signal’s modulation information. Then， a global feature extraction module composed of a 

multi-head attention mechanism is used to extract global features of the signal， and modulation recognition is achieved 

through average pooling layers and fully connected layers. To optimize the network parameters and computational complex‐

ity， this study proposes replacing the standard convolution with group convolution to simplify the model. Results from ex‐

periments on the RadioML2016.10a dataset show that the proposed method can accurately identify various modulation 

types， with recognition accuracy exceeding 95% for most modulation types under high SNR conditions. Compared to ex‐

isting neural network recognition methods， the proposed method improves the recognition rates by 1.47% to 7.26%. Under 

lower SNR conditions （−6 to 0 dB）， it achieves an improvement of 4.73% to 9.09%， demonstrating better noise resis‐

tance. Additionally， using group convolution instead of standard convolution reduces the network parameters and computa‐

tional load by 38.9% and 54.9%， respectively， with minimal performance difference. An ablation study was designed to 

verify the performance improvement of each module in the proposed algorithm. Experimental results validate the effective‐

ness of the proposed algorithm in terms of recognition accuracy and noise resistance.

Key words: modulation recognition；convolutional neural network；multi-head attention mechanism；group convolution

1　引言

通信信号侦查作为电子战的重要组成部分，在

现代军事与信息化环境中发挥着关键作用。随着

通信和网络技术的发展，电磁环境日益复杂，如何

对未知通信信号进行分类识别、信息提取是未来电

子战装备需要应对的主要挑战之一。调制样式识

别是开展解调、译码及信息提取的重要前提，也是

通信信号侦查的重要组成部分，被广泛应用在情报

侦查、电子干扰等领域，具有重要的军事价值与研

究意义。调制样式识别方法主要分为基于似然

（Likelihood-Based，LB）方 法［1］与 基 于 特 征 提 取

（Feature-Based，FB）方法［2-4］两大类。基于似然法依

赖信号和信道的先验知识构建似然函数，计算复杂

且在复杂环境下识别正确率会迅速下降。而基于

特征法则需要人工提取的特征，通过提取信号的高

阶矩［5］、循环谱［6］、循环统计量［7］等特征，再利用前

馈神经网络、支持向量机［5］等分类器进行分类。基

于似然法虽然运算简单但需要大量人工经验提取

特征，且对具有不同传输信道和附加噪声的复杂场

景适应能力差，同时在少样本情况下无法有效提取

合适的特征用于调制识别。

近年来，随着深度学习技术的崛起，其在数据

处理能力上展现出了强大的优势［8］。在通信领域，

深度学习技术被引入到调制识别问题中，取得了令

人瞩目的成就。O’SHEA 等人［9-10］首次引入了一种

基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net‐

works， CNN）的自动调制识别模型，相比于传统仅

依赖专家经验手工提取特征的方法，获得了更高的

识别性能。随着深度学习的发展，越来越多的研究

人员尝试用不同的深度学习方法进行信号调制样

式识别研究。文献［11］通过 CNN 对信号提取特征，

同时修改卷积核的维数提高调制识别的准确率。

文献［12］将调制识别网络从 CNN 架构转移到循环

神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）架构，

提 出 基 于 长 短 时 记 忆（Long Short-Term Memory， 

LSTM）网络调制识别模型。结果表明，基于 LSTM

的模型可以准确地捕获信号不同持续时间内时域

序列之间的关系，提高调制识别精度。文献［13］提

出联合 CNN 架构和 RNN 架构网络模型，利用 CNN

与 LSTM 分别对信号提取特征实现对数字调制信

号的分类，相比于单流提取特征方式获得了更高的

识别精度。CNN 网络提取信号序列的空间特征，

RNN 网络提取信号序列中的时序关系，但两者都在

信号局部进行特征提取，无法实现的全局信息交

互，导致识别正确率无法进一步提高。

文献［14］提出基于 Transformer 模型的调制识

别网络模型，对信号进行切片后输入模型进行特征

提取；文献［15］通过设计帧级嵌入模块和优化帧长

度，增强了 Transformer 的全局建模能力，同时引入

双分支门线性单元方案，减小模型大小并提升性

能。Transformer 模型主要通过注意力机制［16］利用

信号中长距离相关性实现对信号的全局特征提取，

但其缺乏提取局部特征的能力，调制识别效果也无

法进一步提高。

上述网络模型在高信噪比下表现出良好的特

征提取能力和较高的识别正确率，然而在低信噪比

下提取信号特征能力不足，识别正确率不高。此

外，传统深度神经网络模型结构复杂，难以在识别

精度和运算量之间取得平衡，这些因素限制了其在
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特定场景下的应用。本文结合 CNN 提取局部特征

和注意力机制提取全局特征的优点，提出一个端到

端的多尺度特征融合提取（Multi-scale Feature Fu‐

sion Extraction， MFFE）网络模型。模型通过多个

不同大小的卷积核对原始信号提取不同尺度的局

部特征［17］，并通过三层卷积层对局部特征进行融

合 ，随 后 基 于 多 头 注 意 力（Multi-Head Attention， 

MHA）机制［16］设计了全局特征提取模块，通过该模

块进行全局特征提取，增强在低信噪比下对信号的

表征能力，提高识别正确率。同时，采用组卷积

（Group Convolution）代替普通卷积以简化模型，减

少网络参数和运算复杂度。所提模型可以有效提

取信号的局部信息和全局信息，提高调制识别的正

确率，同时平衡模型所需的参数及计算量。

2　问题描述

调制识别系统结构如图 1 所示，信号接收端接

收或截获到信号，经采样后获得信号离散采样序列，

对采样数据进行预处理后，经过调制识别网络对信

号进行特征提取并获得调制分类。本文考虑单通道

情况下的信号接收过程，接收信号一般表示为：

r(t)= x(t)*h(t)+ n(t) （1）

式中，r(t)表示接收信号，x(t)表示发射信号，h(t)表示

信道响应，n(t) 表示噪声，*表示卷积操作。发射信

号 x(t)表示为：

x(t)=A(t)cos(2πfct + ϕ(t)) （2）

其中 fc 为载波频率，A(t)为对载波的幅度调制，ϕ(t)为

对载波的相位调制。实际中通常采用 IQ 调制来提

高频谱利用率，任意幅度、相位调制过程都可以看作

是对两个正交分量的幅度调制，基带调制信号为：

z(t)= I(t)+ jQ(t) （3）

实际应用中，需要对接收信号进行采样并进行

下变频和滤波等预处理，获得离散的 I、Q 序列。

3　基于MFFE的调制样式分类方法

调制识别任务可以分为两个部分：特征提取和
分类。前者是建立样本空间到特征空间的映射，以
提取不同调制类别间的特征；后者是建立特征空间
到调制类别空间的映射，实现调制类型的识别。调
制识别任务的关键是构建一个映射，获得能良好表
征不同调制类型的特征，以提高识别准确率。本文
提出基于 MFFE 网络结构提取信号的完备特征并实
现调制类型分类，网络主要由多尺度卷积（Multi-

Scale Convolution，MSC）模块、CNN 特征融合模块
和全局特征提取（Global Feature Extraction，GFE）模
块组成，网络结构如图 2 所示。首先，通过多尺度卷
积模块从原始 IQ 数据提取信号的多尺度特征。随
后，经过 CNN 特征融合模块将这些多尺度特征进行
融合，并通过全局特征提取模块提取信号的全局特
征。最后，对全局特征进行平均池化（Global Aver‐

age Pooling， GAP）操作，通过全连接层并输入 Soft‐

max 函数，获取分类结果。
3.1　信号多尺度特征提取

首先通过多尺度卷积模块提取信号不同尺度下
的局部特征，多尺度卷积模块特征提取示意图如
图 3 所示。不同调制类型的信号可能在不同频率范
围内表现出不同的特征，如高频信号可能包含快速
变化的细节，低频信号需要更关注整体结构。为了
有效地识别不同类型的信号，通过不同大小的卷积
核对信号进行特征提取获得信号不同尺度上的特征
信息。通过卷积提取信号的特征，每个尺度下特征
包括四层卷积层，每层卷积层通过 ReLU（Rectified 

Linear Unit）函数激活。多尺度卷积模块采用三个
不同大小的卷积核对原始数据进行卷积提取特征，
卷积核大小分别为 3、7、11。每个尺度提取特征时首
先将信号进行二维卷积提取信号的 IQ 路特征，随后
通过三个一维卷积层提取信号局部特征，每层卷积
输出通道数设置为 48。
3.2　基于组卷积的网络优化

大卷积核比小卷积核需要更多的参数与计算
量，使得网络变得复杂。为了保证网络性能同时平
衡网络的复杂度，本文采取组卷积的方式来优化网
络。组卷积将输入特征分成多个组，并对每个组进
行独立的卷积操作，最后将各组的结果合并起来。
对于一个卷积层，输入张量 X 的大小为[c in  h in  ]w in ，

期望输出张量 Y 的大小为[cout  hout ]wout ，则卷积核张

量的大小为[ ]c in cout kh kw 。为方便理解，假设输入输

出 张 量 的 通 道 数 都 为 4，同 时 令 X =[x1 x2 x3 x4 ]，

图 1　调制识别系统结构图

Fig. 1　Architecture diagram of the modulation recognition 

system
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xi ÎRh in ´w in 及 Y =[y1 y2 y3 y4 ]，yi ÎRhout ´wout，卷积示意

图如图 4（a）所示，对于普通卷积输出 Y 可以表示为：
y1 = x1*w11 + x2*w12 + x3*w13 + x4*w14

y2 = x1*w21 + x2*w22 + x3*w23 + x4*w24

y3 = x1*w31 + x2*w32 + x3*w33 + x4*w34

y4 = x1*w41 + x2*w42 + x3*w43 + x4*w44 （4）

式中，* 表示卷积神经网络中的卷积操作。对于

图 4（b）和（c）中，分别进行组卷积操作，根据输入张

量和输出张量的通道数分别分为 2 组和 4 组。当

图 2　MFFE 网络结构图

Fig. 2　Network structure of multi-scale feature fusion extraction

图 4　分组卷积层与普通卷积层对比示意图

Fig. 4　Comparison between group convolution layer and 

convolution layer

图 3　多尺度卷积模块特征提取示意图

Fig. 3　Schematic of feature extraction in the multi-scale 

convolution module
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G = 2 时，组卷积输出 Y 可以表示为：
y1 = x1*w11 + x2*w12

y2 = x1*w21 + x2*w22

y3 = x3*w33 + x4*w34

y4 = x3*w43 + x4*w44 （5）

当 G = 4 时，组卷积输出 Y 可以表示为：
y1 = x1*w11

y2 = x2*w22

y3 = x3*w33

y4 = x4*w44 （6）

在相同的输入输出大小下，组卷积所需的卷

积核个数与运算量为普通卷积的 1 G。本文通过

组卷积的方式减小网络的参数大小与运算复杂

度，在提取多尺度特征中，对原始信号进行二维卷

积操作提取信号的 IQ 路特征后，分别利用 G = 4、

G = 8、G = 16 的组卷积代替普通卷积进行特征提

取，通过逐层增加 G 值，逐步降低计算复杂度和参

数数量，同时保证在较浅层特征提取中保持较高

的特征表示能力，而在更深层中逐步减少计算负

担。将不同尺度下的特征连接起来，得到多尺度

特征：

Fmsc =Concat(Fmsc3 Fmsc7 Fmsc11 ) （7）

其中 Fmsc3、Fmsc7、Fmsc11 分别表示通过 3、7、11 大小的

卷积核获得的局部特征。对多尺度特征通过三个

卷积层，进一步处理和组合不同尺度的特征，使得

模型能够综合利用多尺度信息，得到融合特征，每

层卷积输出通道数设置为 64。

3.3　基于多头注意力机制的全局特征提取

利用全局特征提取模块从融合特征中提取全

局关键特征，本文采用多头自注意力机制进行全局

特征提取。MHA 机制能够在整个信号序列范围内

整合信息，丰富特征表示的多样性和适应性，从而

提升模型在复杂信号处理中的灵活性和准确性。

同时 MHA 通过并行计算显著缩短推理时间，提升

模型的计算效率。

MHA 机制对输入特征进行不同的线性变换，生

成查询向量（Query Vector）QÎRdf ´ dq、键向量（Key 

Vector）KÎRdf ´ dk 和值向量（Value Vector）VÎRdf ´ dv，

dq、dk 和 dv 分别代表查询向量的维度、键向量的维度

和值向量的维度，这三个向量包含了原始特征的全

部信息。令 dq = dk = dv = D
h ，h 为头的个数，本文设

置为 4。在形式上，上述过程可以描述为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Q = FWq

K = FWk

V = FWv

（8）

其中，F 表示输入特征，Wq、Wk 和 Wv 是可学习的参

数，用于进行线性变换的权重矩阵。通过使用查询

向量 Q 和键向量 K 之间的相关性，计算包含全局信

息的自注意力矩阵映射。随后，将自注意力矩阵映

射与相应的值向量 V 加权，获得输出矩阵：

Attention(QKV )= softmax ( QK T

dk )V （9）

式中， dk 为缩放因子。对查询向量 Q、键向量 K 和

值向量 V 分别进行独立的投影，每个向量进行 h 次

投影，每次使用不同的参数。将这些投影的输出连

接在一起，获得最终的输出：

head j =Attention(Q j K j V j ) （10）

MultiHead =Concat(head1 headh ) （11）

通过多头注意力机制，网络可以从不同的子空

间中提取特征，并在全局范围内整合信息，增强对

信号的表征能力。

3.4　分类及训练

将式（11）提取的全局特征输入到平均池化层

中对每个维度进行平均池化得到一维数据。平均

池化操作将全局特征的每个维度进行平均，平滑特

征并降低特征维度，减少模型所需的计算复杂度和

参数量，同时防止模型过拟合。对平均池化后的一

维数据通过全连接方式连接到分类器，包括两个全

连接层，第一个全连接层通过 Relu 函数激活，同时

通过 dropout 函数随机令 50% 的神经元失活，第二

个全连接层通过 Softmax 函数进行分类输出，其可

以表示为：

P(y = k|r)=
exp(zk )

∑
i = 1

K

exp (zi )
（12）

式中，K 表示分类总数，P(y = k|r)表示第 k 类的预测

概率，z 表示全连接层输出向量。Softmax 函数将模

型的原始输出转换为表示概率分布的形式，使得模

型能够输出每个类别的概率值。计算出不同类别

的概率后，利用交叉熵损失函数计算预测误差，其

可以表示为：

LCE (W )=-
1
N∑

i = 1

N

 ∑
k = 1

K

yik log P(y = k|r i ) （13）

其中，yik 为信号调制类型的标签，W 为网络模型的

参数。当损失函数最小时网络训练完成，利用最终
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训练完成的网络参数预测调制类型：

ŷ = arg max
k

P(y = k|r) （14）

4　实验结果与分析

4.1　数据集选择及训练参数设置

本文采用 RadioML2016.10a 数据集［18］，该数据

集共包含 8 种数字调制以及 3 种模拟调制，每个信号

包括 I、Q 两路数据。为模拟实际信号环境，数据集

考虑了频偏、时钟抖动等因素，使用选择性衰落模型

（Selective Fading Model）来模拟莱斯信道（Rician）

和瑞利信道（Rayleigh）的衰落过程，同时还包含了

加性高斯白噪声。实验数据详细参数如表 1 所示。

实验中根据不同的调制类型和信噪比将数据

集 划 分 为 训 练 集（60%）、验 证 集（20%）和 测 试 集

（20%）。训练过程中，设置批次大小（batch size）为

256，初始学习率为 0.001。如果在 10 轮内验证集损

失函数没有下降，将学习率衰减为原来的 0.4。训

练过程以验证集损失函数为优化目标，总训练次数

为 200 次 。 当 训 练 集 损 失 函 数 达 到 最 小 时 保 存

模型。

4.2　结果分析

各个调制类型在−8 dB、−4 dB、0 dB 及 10 dB 信

噪比下的混淆矩阵，如图 5 所示。在−8 dB 信噪比条

件下，整体识别率较低，在−4 dB 信噪比下各个类型

的信号识别率开始上升，但 WBFM、QPSK 和 8PSK

调制类型的识别率偏低，表明噪声对信号特征干扰

较大。随着信噪比的提高，识别性能显著改善，在

0 dB 时，绝大部分调制类型的识别率均超过 90%，

在 10 dB 时，多数调制类型的识别率超过 95%，但

WBFM 调制识别正确率依旧没有改善。从不同信

噪比下的混淆矩阵分析，本文所提模型随着信噪比

的增加，识别正确率逐渐提升，在高信噪比下表现

出高精度识别能力，表明本文所提模型可以有效识

别信号调制样式。

分 析 WBFM 信 号 误 判 的 原 因 ，在 数 据 集 中

AM-DSB 信号和 WBFM 信号为模拟语音信号采集，

在采集中存在静音期。静音期内的信号中无传输

信息，两类信号仅含载波信息，使得模型难以从中

提取有效特征，导致 WBFM 信号在静音期的识别率

下降。为进一步提升算法识别效果，对网络模型的

分类结果中误判信号通过专家特征进行分类判决。

分析混淆矩阵，模型预测为 AM-DSB 的信号主要包

括非静音期 AM-DSB 信号和静音期的 AM-DSB、

WBFM 信号，静音期信号不传输信息且不包含信号

的调制信息，需要将静音期信号剔除。非静音期

AM-DSB 信号为非恒包络调制信号，静音期信号包

络恒定，利用零中心归一化瞬时幅度谱密度的最大

值 γmax 并设置阈值进行恒包络调制和非恒包络调制

的判断，可以表示为：

γmax =max | DFT ( An(i) - 1) |2

（15）

其中，An (i)=A(i)/ma，ma =
1
N∑

i = 1

N

A(i)为瞬时幅度 A(i)
的平均值。通过设置阈值 γ th，可以区分非恒包络的

非静音期 AM-DSB 信号和恒包络的静音期信号。

对模型中预测为 AM-DSB 标签的信号进行静音期

信号剔除，18 dB 下混淆矩阵如图 6 所示。

从混淆矩阵中可以发现，通过专家特征进行分

类判决后，AM-DSB 标签中仅保留非静音期信号，

静音期信号被剔除，混淆矩阵中两类信号不再混

淆，改善了算法识别性能。

表1　实验数据集详细参数

Tab. 1　Parameters of the experimental dataset

参数

调制样式

样本数

采样率

信号长度

每符号采样数

信噪比

最大载波偏移

最大采样率偏移

描述

BPSK、QPSK、8PSK、PAM4
QAM64、AM-DSB、AM-SSB、CPFSK、GFSK、WBFM、QAM16

220000
200 kHz

128
8

−20 dB~18 dB
500 Hz
50 Hz
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将所提网络模型与其他调制识别网络进行比

较，包括由 CNN 网络模型（CNN［7］），LSTM 网络模

型 （LSTM［12］ ） ，CNN 与 LSTM 混 合 模 型

（MCLDNN［19］、PET-CGDNN［20］）以 及 基 于 Trans‐

former 结构的网络（MCformer［14］）。仿真实验结果

如图 7 所示，在信噪比低于−8 dB 时，所有模型的识

别准确率都较低，但随着信噪比的提高，各个模型

的识别准确率逐渐上升。在−6 dB 到 0 dB 的范围

内，本文所提模型的识别率明显高于其他模型，表

现出更好的抗噪能力。当信噪比大于 2 dB 时，所有

模型的识别准确率都显著提高，并达到相对稳定的

高识别率。图中插入的放大图显示了在高信噪比

条件下不同模型的识别准确率差异。在信噪比高

于 2 dB 时，本文所提模型的识别准确率始终保持在

较高水平，并在大多数情况下略高于其他模型。同

时，本文所提模型在高信噪比范围内的识别准确率

始终高于 92%，并且波动较小，表现出更好的识别

性能。

表 2 给出了所提网络模型与其他网络模型具体

性能。所提模型的整体平均识别率为 63.34%，相比

图 5　−8 dB、−4 dB、0 dB 及 10 dB 下混淆矩阵

Fig. 5　Confusion matrices at −8， −4， 0， and 10 dB
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其他模型有明显提升，相比于 CNN 模型的 56.08%

高 出 7.26%，相 比 MCLDNN 模 型 的 61.87% 高 出

1.47%，表明所提网络在不同信噪比下的识别性能

优于其他模型。在信噪比大于 2 dB 的高信噪比条

件下，所提模型的平均识别率达到 92.74%，略高于

MCLDNN 的 92.07%，并且明显高于其他模型，如

CNN 的 81.13% 和 MCformer 的 84.36%，表明在较高

信噪比环境下，所提模型可以保持较高的识别精

度，且在所有对比模型中表现最佳。在−6 dB 到

0 dB 的信噪比范围内，所提模型的平均识别率为

77.72%，同时 MCLDNN、MCformer 和 CNN 模型在

该 信 噪 比 范 围 内 的 平 均 识 别 率 分 别 为 72.99%、

71.55% 和 68.63%，虽然所有模型在低信噪比下的

识别率都有明显下降，但所提网络识别率比对比模

型高出 4.73%~9.09%，具有显著的性能提升，表明所

提模型在较低信噪比条件下具有更好的抗噪能力

和识别性能，体现出所提模型对噪声具有鲁棒性。

4.3　消融实验

上述实验表明本文所提模型具有优异的识别

性能，为了分析本文所提各个特征处理模块的有效

性，通过消融实验来分析模型中 MSC 模块和 GFE

模块的有效性。

对所提模型分别移除 MSC 模块、CNN 特征融

合模块和 GFE 模块，识别结果如表 3 所示。通过对

比可以发现在移除 MSC 模块后网络的识别精度下

降了 3.33%，这表明本文所提出的 MSC 模块可以充

分地捕获信号中不同频率范围内表现出的特征，这

些特征可以反映出不同调制类型的差异，提升模型

调制识别的性能；对比移除 CNN 特征融合模块后网

络识别精度下降了 1.84%，表明 CNN 特征融合模块

可以进一步处理和组合不同尺度的特征，使得模型

能够综合利用多尺度信息，提高整体识别性能；对

比移除 GFE 模块后网络识别精度下降了 1.43%，这

表明本文提出的 GFE 模块可以能够同时关注输入

特征的不同部分，在信号的全局范围内提取有用特

征，提升模型的识别性能。

图 6　18 dB 下混淆矩阵

Fig. 6　Confusion matrices at 18 dB

图 7　不同网络性能比较

Fig. 7　Comparison of performance among different networks

表2　所提网络模型与其他网络模型识别性能

Tab. 2　Recognition performance of the proposed network model compared to other network models

模型

CNN
LSTM

MCLDNN
PET-CGDNN

MCformer
MFFE

−6 dB~0 dB 平均正确率/%
68.63
69.22
72.99
69.35
71.55
77.72

2 dB 以上平均正确率/%
81.13
89.73
92.07
90.23
84.36
92.74

平均正确率/%
56.08
60.11
61.87
60.74
58.14
63.34
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为了对比所提出的组卷积层对网络参数和运算

量的优化效果，进行 MSC 模块中组卷积层与普通卷

积层替换的实验对比，并分析组卷积层模型在简化

网络参数和加快运算方面的优化效果。从表 4 的对

比结果可以看出，与其他网络模型所需资源相比，本

文所需的参数和运算量要求较大，原因是为了提升

模型性能引入了大的卷积核，增加了所需的存储和

运算资源。当采用组卷积方式进行网络优化时，网

络模型的参数量和浮点运算量分别减少了 38.9% 和

54.9%，与此同时，优化前后网络的平均识别率基本

保持不变。由此可见，本文所采用的组卷积层方式

能够有效减小网络的参数量和计算复杂度，令模型

可以同时兼顾识别的性能和占用的资源。

5　结论

本文提出了一个基于多尺度特征融合提取网

络模型用于通信信号调制样式智能识别，所提出的

网络模型可以提取出信号的整体特征与快速变化

特征，并通过多头自注意力机制提取信号的全局特

征，最终实现调制样式的分类。实验结果表明，在

RadioML2016.10a 数据集上，所提算法在高信噪比

条件下均表现出优异的识别性能；在−6 dB 至 0 dB

的低信噪比范围内表现出更好的抗噪性能，识别率

相较于现有方法提升了 4.73% 至 9.09%。同时在网

络中利用组卷积的形式优化网络参数与运算量，简

化了网络模型。本文提出的算法不仅提高了调制

样式识别的精度，而且在高噪声环境下表现出较强

的鲁棒性，显示出在实际通信信号侦查应用中的

潜力。
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