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基于深度学习网络融合的自动调制分类方法
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摘 要：基于深度学习网络的自动调制分类（Automatic Modulation Classification， AMC）方法虽然对大多数通信调

制信号能够取得满意的分类效果，但对WBFM（Wide Band Frequency Modulation）信号和MQAM（Multiple Quadrature 
Amplitude Modulation）信号的分类并不理想。针对WBFM信号误判的问题，使用判决法来筛选WBFM信号；考虑到

信号样本不平衡的情况，引入数据增强方法扩充筛选后的WBFM信号。针对MQAM信号混淆的问题，利用分数阶

傅里叶变换（Fractional Fourier Transform， FRFT）获取时频维度更多的特征信息。在此基础上，提出一种基于特征

金字塔网络和长短时记忆网络并联的多通道特征融合网络（Multi-channel Feature Fusion， MFF）来提取信号的深层

特征和浅层特征进行分类。实验结果表明：本文所提方法在一定程度上能够解决WBFM信号的误判问题和MQAM
信号的混淆问题 ；与 CNN（Convolutional Neural Network）、ResNet（Residual Network）、LSTM（Long Short Term 
Memory）、CLDNN（Convolutional Long Short-term Deep Neural Network）网络相比，所提网络具有更高的分类准确率。
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Automatic Modulation Classification Method Based on Deep Learning 
Network Fusion
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Chengdu， Sichuan 611731， China）

Abstract: Although the automatic modulation classification （AMC） method based on deep learning network can achieve 
satisfactory classification results for most communication modulation signals， it is not ideal for the classification of WBFM 
signals and MQAM signals.  Aiming at the problem of misjudgment of WBFM signal， the decision method is used to screen 
it.  Considering the imbalance of signal samples，a data enhancement method is introduced to expand the screened WBFM 
signals.  To solve the problem of confusion of MQAM signals， fractional Fourier transform （FRFT） is adopted to obtain 
more feature information of time-frequency dimension.  On this basis，a multi-channel feature fusion network that is com⁃
posed of feature pyramid network and long short-term memory network is proposed to extract deep and shallow features for 
classification.  The experiment results show that the proposed method can solve the problem of misjudgment of WBFM sig⁃
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nals and the confusion of MQAM signals to a certain extend.  Compared with CNN， ResNet， LSTM and CLDNN networks， 
the proposed network has higher classification accuracy.
Key words: automatic modulation classification；decision method； fractional Fourier transform；multi-channel feature 
fusion network

1　引言

随着无线电通信技术的发展，信号的调制方式

也日趋复杂多样。高精度调制识别方法对于无线

电通信技术的研究是至关重要的。自动调制分类

（Automatic Modulation Classification， AMC）是指针

对非合作通信场景，自动对通信信号调制类型进行

识别的过程。然而，产生调制信号的信道越发复杂

多变，AMC需要解决信号噪声过大、信号混淆、数据

量过大等问题。

AMC作为通信信号解调的关键环节，在通信侦

察领域得到了广泛的应用。传统的 AMC方法主要

分为两类：基于最大似然（Likelihood-Based， LB）的

识别方法和基于特征提取（Feature-Based， FB）的识

别方法。LB方法给定一个概率分布，通过检测理论

和决策准则来完成信号的分类任务。FB方法在贝

叶斯估计上是最优的，但算法复杂度过高、过度依

赖参数估计。FB方法能够对各种人工特征进行提

取和分类，如高阶累积量［1］、时频信息［2］、星座形

状［3］、循环平稳［4］等。FB方法相比LB方法降低了算

法的复杂度，但比较依赖人工经验和信号自身条

件。如何摆脱专家经验和先验信息的限制，有效提

升调制类型识别效果成了众多学者的研究方向。

近年来，深度学习方法在图像处理［5］、语音识

别［6］、自然语言处理［7］等领域取得重大进展。Timothy 
J.  O’Shea 率先采用卷积神经网络［8］ （Convolutional 
Neural Network，CNN）对通信信号的调制类型进行识

别，为此他专门开发了用于通信信号调制类型识别

的数据集 RML2016. 10a，当信噪比（Signal-to-Noise 
Ratio， SNR）为10 dB时，识别准确率能达到73%。

受 Timothy J.  O’Shea 的启发，研究人员利用

RML2016. 10a数据集尝试不同的深度学习方法开展

AMC识别研究。文献［9］使用卷积长短期深度神经

网络（Convolutional Long Short-term Deep Neural Net⁃
work， CLDNN），在 10 dB信噪比条件下对通信信号

调制类型的平均识别率约为 85%。然而，由于受数

据集RML2016. 10a本身采集的原因，导致这种方法

难以有效区分WBFM（Wide Band Frequency Modula⁃

tion）信 号 和 DSB-AM（Double Sideband Amplitude 
Modulation）信号以及 16QAM（Quadrature Amplitude 
Modulation） 信 号 和 64QAM 信 号 。 文 献［10］将

WBFM信号用专家特征方法单独进行识别，在网络

输入端进行剔除；对于 16QAM信号和 64QAM信号，

则将两种信号认为是 64QAM 信号。这样，原本 11
分类任务变为 9分类任务，虽然提高了总体平均识

别率，但并未解决信号混淆和误判问题。

针对WBFM信号误判问题，本文使用判决法将

误判信号剔除，并引入数据增强方法扩充筛选后的

WBFM 信号。针对 MQAM（Multiple Quadrature Am⁃
plitude Modulation）信号混淆问题，采用分数阶傅里

叶变换提取时频维度的特征信息。进一步，提出一

种基于特征金字塔网络和长短时记忆网络并联的

多通道特征融合网络来提取信号的深层特征和浅

层特征完成不同通信信号的自动调制分类。

2　问题分析

本文致力于解决模拟信号中 WBFM 信号误判

为 DSB-AM信号的问题、数字信号中 MQAM 类信号

混淆的问题。利用RML2016. 10a数据集，我们首先

分析下WBFM信号和DSB-AM信号误判以及MQAM
类信号混淆的问题。

常见的模拟信号分为三种，调幅（Amplitude 
Modulation，AM）信号、调相（Phase Modulation，PM）

信号、调频（Frequency Modulation，FM）信号。针对

RML2016. 10a 数据集中的模拟信号，重点分析 AM
信号和FM信号，两个模拟信号可以表示为：

SAM ( t ) = Ac [1 + m ( t ) ] coswct （1）
SFM ( t ) = Ac cos [ wct + Kf∫m (τ )dτ ] （2）

其中，Ac为载波幅度，m ( t ) 为基带信号，Kf为 FM 的

灵敏调频率。

DSB-AM信号不含载波信号，可表示为：

SDSB ( t ) = Acm ( t ) coswct （3）
而 WBFM 信号是一种特殊的 FM 信号，其瞬时相位

偏移满足下式：
|
|
|||| Kf∫m (τ )dτ |||||| > π

6 （4）
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在 RML2016. 10a 数据集中，DSB-AM 信号和

WBFM 信号都是通过模拟语音信号进行采集。在

采集的过程中存在静音期，静音期间数据样本仅有

载波信息，不包含信号的原始信息。图 1展示了两

个信号静音期的 I（In-phase）路和 Q（Quadrature）路

波形，两者的信号波形比较接近。文献［9］指出：在

SNR=6 dB 以上时，处在静音期的 WBFM 信号易误

判为 DSB-AM 信号，但 DSB-AM 的识别没有受到影

响。因此，需要筛选出处在静音期的WBFM信号样

本，剔除筛选后的样本再进行分类任务。

对于数字信号，重点分析 16QAM 和 64QAM 信

号。多进制正交幅度调制［11］（Multiple Quadrature 
Amplitude Modulation， MQAM）表达式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

SMQAM ( t ) = A∑
k = 1

K

Si ej(2πfc t + ϕk )g ( t - (k - 1)T )
Sk = ak 2 + bk 2，ϕk = tan-1 ( bkak ) mod 2π

     （5）

其中 Sk为第 k个复符号，g ( t ) 为单位冲击响应，T为
符号周期。

由上式可知，16QAM 信号和 64QAM 信号的区

别在于单个复符号携带的比特信息不同。16QAM
信号和 64QAM 信号的 I 路和 Q 路波形如图 2 所示。

RML2016. 10a数据集信道环境较为复杂、噪声干扰

严重，每个样本采样点只有 128个且每条信号符号

数只有 8 个，导致 16QAM 信号和 64QAM 信号混淆

更加严重。因而，通过信号的浅层特征信息是无法

解决 16QAM 信号和 64QAM 信号的混淆问题，需使

用信号深层特征来改善这种混淆问题，同时要确保

获取的深层特征不会影响除这两类信号外其他信

号的分类。

为了解决 16QAM信号和 64QAM信号的混淆问

题，我们将采用包含多尺度与多通道的深度学习网

络模型。多尺度可以获得信号的不同尺度特征，使

得不同类别信号都具有较好的全局感受野，能够区

图1　处在静音期的WBFM和DSB-AM信号波形

Fig. 1　WBFM and DSB-AM signal waveforms during 
silent period

图2　16QAM和64QAM信号的 I路和Q路波形

Fig. 2　I/Q waveforms of 16QAM and 64QAM signals
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分较为相似的类别信号。而多通道可用于提取信

号层面的不同特征，通过不同特征的融合可以确保

不同类别信号具有良好的区分效果。

3　基于多通道特征融合的自动调制分类

方法

3. 1　数据预处理

本文主要采用判决法进行数据预处理。判决

法［12］是根据信号的专家特征进行信号的分类判决。

它的主要思想是对数字和模拟的混合调制类型进

行自动识别，对模拟调制信号的识别主要从调制信

号的专家特征，比如瞬时幅度和瞬时相位中提取。

本文针对WBFM样本中处于静音期的样本，使用零

中心归一化瞬时幅度谱密度的最大值 γmax［13］进行筛

选，γmax的表达式为：

γmax = max
|
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（6）

其中 A( i ) 是各个采样时刻的瞬时幅度值，Ns是采样

最大时刻。

设定一个适合的阈值 γ，当 γmax < γ时判定信

号为处于静音期 WBFM 信号，反之获取该样本信

号。因此每种信噪比下的 WBFM 信号样本会少于

1000 个，而其他信号样本总数不变。为了避免数

据不平衡导致的影响，需要对新的 WBFM 信号进

行样本填充。RML2016. 10a 数据集的调制方式为

I/Q 调制，单个信号样本可表示为 xi = [ I，Q ]。其中

每个信噪比的样本维数为（1000，2，128），故此可

用数据增强［14］方法，比如翻转、旋转、滑动窗口对

样本进行扩充。在数据增强后，把新获得不同信

噪比的 1000个 WBFM 信号样本进行打包生成新的

数据集。

3. 2　特征提取方法

本文主要采用幅度、相位、分数阶傅里叶变换

的结果作为数据样本的特征信息。文献［15］提出

不同的调制方式在幅度和相位上有不同的体现。

幅度和相位能直观表现信号在时间序列上的特征

信息，并且提取非常简单便捷。RML2016. 10a数据

集采用 I/Q 调制方式，其每个信号的幅度和相位如

式（7）~（8）所示：

Ai = Ii 2 + Qi
2 （7）

φi = tan-1 ( Qi

Ii
) （8）

其中 Ii表示样本中第 i个数据的虚部，Qi表示样本中

第 i个数据和实部，Ai表示第 i个数据的幅度，φi表示

第 i个数据的相位。

分数阶傅里叶变换［16］（Fractional Fourier Trans⁃
form， FRFT）是一种特殊的傅里叶变换方式，本质是

信号在时频面绕坐标原点旋转任意角度后所获得

信号，是一种n阶的傅里叶变换。信号的FRFT的表

达式为（9）~（10）。其中 Fp 为 FRFT 变换算子，

Kp ( t，u ) 为转换内核，α为旋转角度。

Xp (u ) = Fp [ s ( t ) ] = ∫-∞

+∞
s ( t )Kp ( t，u )dt （9）

Kp ( t，u ) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1 - j cot α ejπ [( t2 + u2 ) cot α - 2tu csc α ]， α ≠ nπ
δ ( t - u )， α = 2nπ
δ ( t + u )， α = (2n + 1)π

（10）
FRFT 可以获得信号时频面上的图像能量分

布、幅度和相位信息，使获得的样本信号拥有更丰

富的特征语义。

3. 3　多通道特征融合网络

多 通 道 特 征 融 合（Multi-channel Feature Fu⁃
sion， MFF）网络是特征金字塔网络［17］和长短时记忆

网络［18］并联的深层网络结构，网络结构如图 3所示。

特征金字塔网络［17］（Feature Pyramid Networks， FPN）
是基于 Faster R-CNN（Faster Region-CNN）网络进行

改进。该网络的主要思想是将输入数据送入卷积

层，获得第一个分辨率的特征图。之后将第一个分

辨率缩放两倍，再获取下一个分辨率的特征图并和

第一个分辨率的特征图进行元素相加。通过这样

的连接，每一层预测所用的特征图都融合了不同分

辨率、不同语义强度的特征，融合的不同分辨率的

特征图使其获得不同层级的信息。这样可以使分

类目标中的小细节都有合适的使用，同时加强了各

种信息的利用。长短时记忆网络［18］（Long Short Term 
Memory， LSTM）网络是一种改进的循环神经网络，通

过一种被称为门的结构对细胞状态进行删除或者添

加信息，利用门的结构来决定哪种特征信息能够进行

学习。通过这种方式来更新网络整体获得的特征，从

而提取到信号的全局语义信息。

MFF 网络中的特征金字塔网络是通过三层卷

积神经网络多尺度组成，将CNN网络中每一层的卷

积输出与LSTM网络获取的特征在全连接层进行特
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征融合，用来降低梯度消失的情况，从而提高整体

网络的分类准确率。CNN 网络能够在对原始数据

没有任何预处理的情况下完成分类任务，但是分类

的准确率低、各种分类的混淆较大。其原因在于

CNN 网络的线性结构会把数据中重复的特征不断

的提取，导致整体特征的语义不强。因此使用特征

金字塔网络，将 CNN 网络进行多尺度连接，确保了

浅层特征和深层特征的使用。LSTM网络拥有三种

类型的门，通过这三种门的控制使得 LSTM 网络能

够获取到数据的瞬时特征，从而弥补了CNN网络中

无法获取的信号内部语义信息。

现在研究中，网络融合主要有三种方式：前端

融合（数据级融合）、中间融合（特征级融合）和后端

融合（决策级融合）［19］。本文主要使用特征融合和

决策层融合两种方式来提高信号的分类准确率。

特征融合如图 3所示，将分数阶傅里叶变换结果及

原始 I 路和 Q 路信号以维度（N，3，128，1）送入 FPN
网络的输入端，幅度和相位特征以维度（N，128，2）
送入 LSTM 网络的输入端。决策层融合如图 4 所

示，将FPN网络和LSTM网络的处理结果进行拼接，

通过全连接层实现信号的分类。

4　实验与结果分析

4. 1　数据集的选择

RML2016. 10a数据集中有 3种模拟信号和 8种

数字信号，分别为 DSB-AM、SSB-AM（Single Side⁃
band Amplitude Modulation）、CPFSK（Continuous-

Phase Frequency Shift Keying）、GFSK（Gauss Fre⁃
quency Shift Keying）、4PAM（Pulse Amplitude Modu⁃
lation）、16QAM、64QAM、QPSK（Quadrature Phase 
Shift Keying）、WBFM、8PSK。该数据集采用 I/Q 调

制方式，采样频率 200 kHz，包含 128 个采样点共

8个符号。其中每类信号共有 20种信噪比，且均匀

分布在-20 dB到 18 dB。每种信噪比下的样本数为

1000个，样本总数为22万个。

众多研究表明 RML2016. 10a 数据集在信噪比

低于-6 dB 下，11类信号都会判为 SSB-AM 信号，因

此判决法在-6 dB 下筛选 WBFM 信号的性能较差。

为此本文首先对RML2016. 10a数据集整体划分，获

取-6 dB 以上的信号，在此基础下使用判决法和数

据增强方法获得的新数据集RML2022. HJ。将数据

集RML2022. HJ中的样本信号按照 6∶2∶2划分训练

图4　决策层融合方式

Fig. 4　Fusion of decision-making layers

图3　MFF的网络结构

Fig. 3　The network structure of multi-channel feature fusion
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集、验证集和测试集。一次训练所选取的样本数为

256 个。使用动态学习率方案，初始学习率设置为

0. 001。如果验证集的损失函数在训练 10轮没有降

低，则乘以系数 0. 8来提高训练效率。训练 80轮内

验证集的损失函数值未下降时，停止训练并保存模

型。所有的训练、验证和测试都是基于 Nvidia Ge⁃
Force RTX 2070 GPU 完成，使用 Pycharm 软件进行

网络的搭建和调试。

4. 2　实验与结果分析

首先使用传统CNN网络对数据集RML2022. HJ
和数据集RML2016. 10a进行训练，得到的混淆矩阵

分别如图5和图6所示。通过图5、图6可知，使用判

别法和数据增强方法可以大大减少WBFM信号误判

为DSB-AM信号的概率。两种数据集对其他信号的

分类效果差距不大，说明数据集 RML2022. HJ并不

会影响其他信号的分类。

MFF网络由三层卷积层、两层LSTM层、一层全

连接层和一层输出层组成。每个卷积层都使用

ReLU作为激活函数，采用Adam优化器。在训练过

程中，为了避免过拟合设置丢弃因子为 0. 5。MFF
网络是基于 FPN 网络和 LSTM 网络并联的网络结

构，两个网络输入端均需要数据集预处理后的特征

信息作为输入。

数据预处理的步骤如下：

（1）以数据集RML2022. HJ作为输入，用中值滤

波方法进行降噪处理，获得信号Xi。

（2）将信号Xi通过FRFT获得FRFT (Xi )，计算信

号Xi归一化后的幅度Ai和相位ϕi。

（3）将步骤（2）中的FRFT (Xi )和原始 I/Q信号进

行拼接送入 FPN 网络，将步骤（2）中的幅度 Ai和相

位ϕi拼接送入LSTM网络。

通过上述步骤进行 MFF 网络的训练并得到

MFF网络每种信噪比下的混淆矩阵，其中MFF网络

最优的混淆矩阵如图 7 所示。观察图 7 可知，

图5　RML2022. HJ的CNN混淆矩阵（SNR=16 dB）
Fig. 5　Convolutional neural network confusion matrix for 

RML2022. HJ（SNR=16 dB）

图6　RML2016. 10a的CNN混淆矩阵（SNR=16 dB）
Fig. 6　Convolutional neural network confusion matrix for 

RML2016. 10a （SNR=16 dB）

图7　MFF混淆矩阵（SNR=16 dB）
Fig. 7　Multi-channel feature fusion confusion matrix

（SNR=16 dB）
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16QAM信号和 64QAM信号的分类准确率上升。通

过 MFF网络的混淆矩阵和 CNN 网络的混淆矩阵可

以看出，WBFM信号分类准确率基本一致。这是由

于判别法和数据增强方法改善了WBFM信号样本，

即使是轻量 CNN 网络也依然能很好的进行识别。

判别法阈值的局限性导致了仍有部分处于静音期

的样本，即使提高了网络复杂度和数据的特征语义

依然无法将处于静音期的 WBFM 信号样本识别为

WBFM 标签。但其他 8 种信号的识别率均为 92%，

说明MFF网络有良好的分类效果。

将 MFF 网络与 CNN［8］，ResNet（Residual Net⁃
work）［20］，LSTM［17］和CLDNN（Convolutional Long Short-

term Deep Neural Network）［9］网络进行对比实验。不

同网络模型的混淆矩阵如图 8所示。不同网络模型

的信号分类准确率如图9所示。

由图 8 可知，CNN、ResNet、CLDNN 和 LSTM 四

种网络模型对解决 WBFM 信号误判为 DSB-AM 信

号的问题均有较好的效果，说明采取的数据预处理

方法具有普适性。但四种网络模型对解决 MQAM
信号混淆问题效果差，这是因为四种网络模型获取

的特征语义不足以区分 MQAM 信号。对比图 7 可

知，CNN网络中 8PSK信号和GFSK信号的分类识别

率较低，并会将 QPSK 信号误判为 8PSK 信号；

ResNet 网络会将 8PSK 信号误判为 QPSK 信号；

图8　不同网络模型混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix of different network models
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CLDNN 网络中 8PSK 信号、GFSK 信号和 QPSK 信号

的分类识别率较低；LSTM 网络中 8PSK 信号和

QPSK信号的分类识别率较低，同时会将DSB-AM信

号误判为WBFM信号。

由图 9可知，CNN 网络在处理时间信号数据时

表现不佳，平均分类准确率仅有 78%。ResNet 和
CLDNN网络对特征信息重复利用，但特征信息利用

不够充分，平均分类准确率分别为 90%，88%。MFF
网络平均分类准确率可达 94%，这是因为网络充分

提取样本信号的时间、空间、深层和浅层特征，从而

解决 16QAM 信号和 64QAM 信号混淆问题，使平均

分类准确率上升。

对比表 1 中不同网络的训练时间可以看出，

MFF网络训练时间相对其他网络较长，这是因为获

取的特征信息更多、网络结构复杂导致了时间复杂

度上升。实验表明，MFF网络在平均分类准确率方

面优于其他网络模型。

5　结论

针对传统网络在信噪比大于 6 dB 条件下仍将

WBFM 信号误判为 DSB-AM 信号的问题，本文首先

使用判决法和数据增强方法对数据进行清洗来获

取新的数据集，使用 CNN 网络测试新数据集的可

行性，解决了数据集 RML2016. 10a 中处于静音期

的 WBFM 信号误判问题。其次，本文用 FRFT、幅
度相位对数据样本进行特征提取，获得新的特征

参数加强数据样本的语义信息。最后，提出了一

种基于 FPN 网络和 LSTM 网络决策端融合的网络

模型，解决了 16QAM 和 64QAM 混淆的问题，并使

整体平均分类准确率有所提升。实验结果表明，

所提网络模型提高了对多种通信调制信号的平均

分类准确率，降低了 16QAM 信号与 64QAM 的混淆

问题。
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