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摘 要:针对现有深度学习调制识别方法在低信噪比条件下识别性能显著下降,信号特征利用不充分的问题,提出了

一种基于自适应小波分解的多融合复值卷积密集连接神经网络(AW-MCDCN)。AW-MCDCN将IQ与AP信号作为

输入,通过采用密集连接构建深层网络来充分提取IQ信号的时域特征,同时加入AP信号形成异构特征互补;并根据

复值卷积原理改进了经典的复值卷积网路设计了新的复值交叉卷积网络,此外,为解决传统复值网络参数量过大的问

题,嵌入可学习小波分解层,自适应地捕捉信号的多尺度特征的同时加入频域特征。实验表明,在RML2018.01a数据

集上,该模型最高达到98.31%的识别精度,平均准确率达到了64.59%,相比传统的网络结构提升了1.65%~
18.91%,达到了SOTA性能。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

deep
 

learning
 

modulation
 

recognition
 

methods'
 

recognition
 

rate
 

is
 

low
 

under
 

low
 

SNR
 

conditions
 

and
 

Insufficiently
 

extracts
 

and
 

utilizes
 

signal
 

features,
 

an
 

Adaptive
 

Wavelet
 

and
 

Multi-
fusion

 

Complex-value
 

Dense
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(AW-MCDCN)
 

is
 

proposed.
 

The
 

AW-MCDCN
 

takes
 

both
 

IQ
 

and
 

AP
 

signals
 

as
 

inputs,
 

employing
 

dense
 

connections
 

to
 

construct
 

a
 

deep
 

network
 

that
 

comprehensively
 

extracts
 

temporal
 

features
 

from
 

IQ
 

signals
 

while
 

incorporating
 

AP
 

signals
 

to
 

form
 

heterogeneous
 

feature
 

complementarity.
 

We
 

further
 

improve
 

the
 

classical
 

complex-valued
 

convolutional
 

network
 

by
 

proposing
 

a
 

novel
 

complex-valued
 

cross
 

convolution
 

network
 

based
 

on
 

complex
 

convolution
 

principles.
 

Additionally,
 

to
 

resolve
 

the
 

excessive
 

parameter
 

quantity
 

in
 

traditional
 

complex-valued
 

networks,
 

we
 

embed
 

a
 

learnable
 

wavelet
 

decomposition
 

layer
 

that
 

adaptively
 

captures
 

multi-scale
 

signal
 

features
 

while
 

incorporating
 

frequencydomain
 

characteristics.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

our
 

model
 

achieves
 

98.31%
 

peak
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

64.59%
 

average
 

accuracy
 

on
 

the
 

RML2018.01a
 

dataset,
 

outperforming
 

traditional
 

network
 

architectures
 

by
 

1.65%~18.91%
 

improvement
 

margins,
 

thus
 

attaining
 

SOTA
 

performance.
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0 引  言

  自 动 调 制 识 别(automatic
 

modulation
 

recognition,
 

AMR)[1]是无线通信领域中的重要研究方向,主要任务是

在未知信号环境下自动识别传输信号所采用的调制方式。

AMR在提高认知无线电的频谱资源利用率[2],保障无人

机通信链路安全性和稳定性[3],防范物联网设备遭到干扰

上[4]具有重要作用。传统的AMR方法主要分为基于似然
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概率[5]和基于特征[6]的方法,然而随着现代无线通信系统

的快速发展,调制方式变得越来越多样化,传统的手工设计

的调制识别方法已难以满足当前复杂信号环境下的需求。
基于深度学习[7]的AMR方法凭借其优秀的鲁棒性与自适

应力成为当前的主流研究方向。
近 年 来,以 卷 积 神 经 网 络 (convolutional

 

neural
 

network,CNN)和 循 环 神 经 网 络 (recurrent
 

neural
 

network,RNN)为代表的深度学习(deep
 

learning,DL)在
AMR领域实现了基准性能,O'Shea等[8]提出将同向正交

信号(in-phase
 

and
 

quadrature,
 

IQ)输入卷积神经网络进行

训练,并利用GNU
 

Radio无线电平台制作RML2016.10a
数据集。为 了 解 决 信 号 采 集 过 程 中 产 生 的 相 位 偏 移,
Zhang

 

等[9]引入了参数估计器和参数转换器来改善相位偏

移,提高了模型准确率。文献[10]将CNN与RNN进行组

合,充分利用了模型对空间与时间特征的提取能力,识别结

果进一步提升。MCLDNN[11]在此基础上则考虑IQ多通

道输入特征,使得识别率优于单通道输入的结果。Zhang
等[12]提 出 了 一 种 基 于 自 适 应 小 波 分 解 网 络 (adaptive

 

wavelet
 

network,AWN-Net)来提取信号的频域特征。王

华华团队[13]更进一步,将IQ信号转化成时频图像,通过训

练生成对抗网络(GAN)[14]对信号进行降噪处理,提高了信

号在低信噪比条件下的识别准确率,然而该方法在模型参

数与计算复杂度上显著提高,且引入GAN导致模型的泛

化能力差。
虽然目前在深度识别领域对 AMR有大量研究,但这

往往是基于普通的实值卷积,而当前数据集与通信信号的

构建往往是基于复值IQ信号构建的,复值卷积网络可以直

接处理相位与幅值信息,拥有比CNN更强大的性能。文

献[15]提出使用二维卷积实现复值卷积网络(complex-
valued

 

convolutional
 

neural
 

network,C-CNN),实验证明,
相比CNN拥有更高的识别率。文献[16]用C-CNN替换

了CNN,将CLDNN扩展到了复数架构,实现了复值计算。
因此,针对现有方法大多数通过实值卷积而忽略IQ信

号中实部与虚部的关系[15]且输入单一,网络深度低,无法

对高阶QAM等复杂调制信号进行正确分类等现状,本文

设计了一种基于自适应小波分解的多融合复值卷积密集连

接神经网络(adaptive
 

wavelet
 

and
 

multi-fusion
 

complex-
value

 

dense
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

AW-
MCDCN)。本文的主要贡献有:1)改进了C-CNN,设计了

复值 交 叉 卷 积 网 络 (complex-valued
 

cross-convolutional
 

Network,C-CCN),并采用密集连接构建深层网络来充分

提取IQ 信号的时域特征。2)同时 加 入 幅 值 相 位 信 号

(amplitude
 

and
 

phase,AP)形成异构特征互补,增强网络特

征提取能力。3)为解决传统复值网络参数量过大的问题,
嵌入可学习小波分解层,引入频域特征提高识别率。

1 信号模型

  无线通信系统包括发射段、传输信道与接收端、接收端

得到的经过采样的信号模型可以表示为:

y[n]=∑
k
a[k]h[n-k]+w[n] (1)

  其中,a[n]是经过脉冲信号采样后的发射端发射的调

制信号,h[n]是等效离散信道响应,∑
k
a[k]h[n-k]表

示发射序列a[k]与离散冲击响应的h[n]的离散卷积。

w[n]是噪声采样值。
在实际通信场景中,通常会把将信号转化为IQ分量进

行存储,IQ信号的频谱无需对称,仅需保留单边频谱,相比

于实信号可以减少50%的存储与传输资源。接收信号

y[n]可表示为:

y[n]=I[n]+jQ[n] (2)

  其中,I[n]为同相分量,表示信号的实部;Q[n]为正

交分量,表示信号的虚部。
在本文中,为了丰富神经网络所能提取的特征,同时减

少复杂的信号提取工作,同时将IQ信号转化为幅值A[n]
和相位ϕ(n)一起输入,其表达式为:

A(n)=|y(n)|= I2(n)+Q2(n) (3)

ϕ(n)=arg(y(n))=arctan
Q(n)
I(n)  (4)

2 基于卷积复运算的多融合神经网络

  本节将介绍一种基于自适应小波多融合密集连接复值

卷积网络模型,其整体结构如图1所示,网络主要由信号预

处理模块(Part-A),特征提取模块(Part-B)与自适应小波

分解模块(Part-C)组成。

2.1 信号预处理模块

  在无线通信系统中,接收端所接收到的IQ信号容易受

到传输信道的噪声和多径效应产生信号畸变,射频端的硬

件条件也有可能会引入额外的信号失真。因此,本文在网

络的输入前加入相位参数估计器(parameter
 

estimator,
 

PET)[9]以提取相位偏移相关信息并进行相位参数变换,从
而提高模型识别准确率。

PET模块示意图如图2所示,由part1的参数估计器

和part2的参数转换器构成。

Part1由展平(flatten)层和全连接(full
 

connect-ed,

FC)层组成,Flatten层将IQ数据压平成一个向量,FC层

对向量中的数据进行关联输出一个携带相位偏移相关信息

的参数φ。Part2是一个自定义层:

ŶIQ =YIQe-jφ =
Icosφ+Qsinφ
Qcosφ-Isinφ
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 =
 Î

Q̂

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (5)

  此外,为了进一步丰富输入信号信息,减少信号特征提取

工作,Part-A还包括AP信号转换,其公式如式(3)、(4)所示。

2.2 特征提取模块

  1)基于复值卷积原理提出的复值交叉卷积

相比起传统的CNN无法直接处理这种复数信息,因
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图1 本文提出的网络

Fig.1 The
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

paper

图2 PET模块示意图

Fig.2 Architecture
 

of
 

the
 

PET

为它们仅处理实数数据(即只考虑实部)。这会导致一些

信息损失,尤其是在处理需要复数表示的信号时。因此,
在无线通信、信号处理和图像处理等领域,C-CNN展现出

了较传统方法更高的性能和潜力,常见的复值网络架构如

图3(a)中C-CNN所示。

图3 复值网络架构

Fig.3 Complex-valued
 

network
 

architecture

C-CNN[15]利用实值卷积来计算复值卷积。对IQ序列

Y[n]=[I[n],Q[n]]和2d 卷积核h=[h',h″]进行带复

数的卷积运算,可以得到:

XDL = [I*h',I*h'+Q*h″,Q*h″] (6)
式中:*表示卷积运算,h'和h″为卷积核分量。

然而,序列Y[n]与卷积核h的一维卷积运算为:

X =(I+jQ)*(h'+jh″)=(I*h'-Q*h″)+j(I*
h″+Q*h') (7)

  其中,对比式(6)和式(7),可以发现X 是XDL 线性组

合的结果:

X =XDL

1 0
0 1
-1 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (8)

  对比传统的C-CNN需要使用二维卷积和矩阵乘法,
运算量较大,本文如图3(b)设计的C-CCN通过两个一维

卷积分别模拟二维卷积核中的h'和h″,将输入拆成I 和

Q,与h'和h″进行交叉相乘,经过加减运算后输出的结果

与传统C-CNN在本质上是相通的,均为:

X = [I*h'-Q*h″,I*h″+Q*h'] (9)

C-CCN的优点是多重的:(1)在可解释性上,两个一维

卷积后交叉相加相比于二维卷积后进行矩阵乘法更加直

观,更符合复数卷积的表达方式。(2)通过两个一维卷积

对二维卷积进行恒等映射,可以促使h'和h″输出不同的

特征,尽可能保留差异化信息,提高特征提取能力。
同时,在设计C-CCN时加入了1*1卷积进行残差连

接,保留信号的原始特征,为构造深层网络做了准备。

2)所提出的特征提取模块

输入的IQ数据经过相位估计和AP转换,分别将校正

后的IQ数据和AP数据如图1所示输入不同的卷积通道

进行特征提取。
图1(b)CDCN由3个本文提出的C-CCN进行密集连

接构成,CDCN中的g 表示生长率,表示每通过一次 C-
CCN会生成g 个新的特征图,即令C-CCN的卷积通道数

·931·
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C=g,这些新特征图会与之前所有层的特征图拼接在一起。
图1(d)的 过 渡 块 (transition

 

block)由 归 一 化 (batch
 

normalization,BN)层、ReLU层、卷积和平均池化层组成。加

入过渡块的目的是通过密集连接所得到的特征图计算量十分

巨大,通过卷积和平均池化,可以减少通道与特征图大小。
在参数选择上CDCN的卷积核k设置为[3,5,7,3,5,

7],即一层CDCN的卷积核尺寸为[1,2,3],交替使用不同

大小的卷积核尺寸,使得模型在每一层CDCN中都能同时

捕捉局部和全局信息,以保持多尺度特征的平衡,增强模型

的表达能力和泛化能力。同时,本文设置膨胀率d 设置为

锯齿状[17]
 

[1,2,3,1,2,3],以此扩大感受野,这样设置的好

处有:(1)保持分辨率的同时捕捉序列上下文信息,更加适合

于长序列任务;(2)膨胀卷积的加入减少了计算资源开销。
对于通道数C,将其设置为16,初始IQ信号通过一层

CDCN时,通道数就会变为1+16×3=49,因此在其中引

入过渡块,通过卷积运算将其通道数降为24,然后通过最

大平均池化将特征图从[2,1
 

024]降为[2,512]。再通过

CDCN,通道数变为24+16×3=72,经过C=48,k=(2,

3),p=(0,1)的2d卷 积,最 终 得 到IQ 路 的 输 出 为

[batchsize,
 

48,
 

1,
 

512]。
不同于CDCN,图1(c)的DCN计划采用实值卷积网

络进行特征提取,以达到交叉互补的目的。DCN在设计逻

辑上与CDCN是相同的,只是把复值卷积部分换成了2d
实值卷积,不同的是,本文将DCN设计为[2,2,2]的三层

结构,目的是为了实现与CDCN不同的差异化提取。同时

因为三 层 结 构 需 要 通 过 两 个 过 渡 块,会 使 输 出 变 为

[batchsize,C,1,256],与IQ路的特征图不匹配,因此第二

个过渡块不进行最大平均池化。此外设置AP路的生长率

为4,最终2d卷积的C=16,其余均保持不变,使得最终提

取的特征IQ与AP占比为3∶1。

3)自适应小波分解模块

即使通过引入过渡块,最终得到的两路数据特征数据

经过拼接为[batchsize,64,1,512],此时的参数量是相当巨

大的,而且直接展平会导致丢失一定的信息,因此本文设

计 引 入 了 自 适 应 小 波 分 解 (adaptive
 

wavelet
 

decomposition,AWD)[12]模块,减少参数量的同时使得模

型在复杂环境中表现出更强的特征表达能力。Part-C的

自适应小波分解模块如图4所示。

图4 AWD模块

Fig.4 Architecture
 

of
 

the
 

AWD

  当特征图输入图4(a)中的分解模块时,会将其特征进

行拆分,并通过多级分解获得不同频率子带的特征(低频

近似分量和高频细节分量),最终将得到的序列拼接起来,
但不同频带对分类的贡献程度不同。本文通过嵌入SE-
Attention[18]网络能够自动学习不同频带特征的权重,动
态增强关键频带的特征响应,抑制冗余或噪声较 多的

频带。
其中,分解模块如图4(b)所示,第一步是将给定输入

特征图L(i)拆分为奇偶分量:
[L(i)

o ,L(i)
e ]=Split(L(i)) (10)

通过预测算子P(·)从Le 预测Lo。 由于Le 和Lo 是

输入特征图通过拆分所得,之间具有很强的相关性,当使

用P(L(i)
e )来预测Lo 时,两者之间的差异便是高频细节

H,这个过程可以表示为:

H (i+1)=L(i)
0 -P(L(i)

e ) (11)

式中:H (i+1)表示生成的高频细节。
之后更新算子U(H)通过给予高频细节更新偶分量

Le,生成更平滑的低频近似L,它可以表示为:

L(i+1)=L(i)
e +U(H (i+1)) (12)

式中:L(i+1)表示生成的近似低频。
预测算子P(·)和更新算子U(·)可以提取局部特征

并融合相邻时间步信息,模拟小波分解的局部相关性;其
结构 如 图 4(c)所 示,其 结 构 由 反 射 填 充 (reflection

 

padding),两个1×3卷积,ReLU和Tanh激活函数构成。

3 实验结果与性能分析

3.1 数据集与网络参数设计

  实验采用表1所示的RML2018.01a[19]数据集进行模
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拟仿真,并按照6∶2∶2的比例分成训练集、验证集和测

试集。相比常用的RML2016.10[8]数据集,RML2018数据

集新增了更多的调制方式与信道损失模型,覆盖了更多实

际通信场景中的复杂信号,拥有更多的信号样本,更加符

合当前自动调制识别的需求。

表1 RML2018.01a数据集的参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

RML2018.01a
 

dataset
参数类别 具体参数

样本长度 IQ数据:2×1
 

024
样本数量 2

 

555
 

904
调制类型数量 24
信噪比范围/dB -20∶2∶30
数据集格式 HDF5文件

信道效应
加性高斯白噪声、多径衰弱、载波频率

偏移、采样时间偏移等

由于数据集较大,将批处理大小设置为512,初始学习

率设置为0.001,采用 Adam优化器进行训练。对权重参

数进行L2正则化惩罚,权重衰减率为1×10-7,偏置参数

不进行正则化。训练周期(epoch)的上限为300,并使用早

停机制,当验证集上的损失在7轮内没有下降时停止训

练,同时采用余弦退火学习率调度器调整模型加快收敛,
参数设置上T_max=100,最小学习率为1×10-2。实验使

用了Pytorch2.0.1和 NVIDIA
 

Cuda11.8深度学习框架,

CPU为11代酷睿i9处理器,GPU为GeForce
 

RTX
 

3090。
本文损失函数如式(13)所示,式中第1部分是交叉熵损失,
用于衡量模型预测概率分布与真实标签之间的差异,是分

类任务的核心损失函数;第2部分为自适应小波分解的细

节损失,用于约束高频分量(细节系数)的稀疏性,抑制噪

声并提升分解质量;第3部分为自适应小波分解的均值损

失,保持低频分量(近似系数)在不同分解层级间的一致

性,避免剧烈波动,λ1 与λ2 均设置为0.01。

= -∑
K

i=1
yilogŷi  +λ1∑

T-1

j=0
H􀮨(j) +

λ2∑
T-2

j=0
‖L-(j)-L

-(j+1)‖2 (13)

3.2 不同网络模型的对比实验

  本文选用了几种最先进前沿(state
 

of
 

the
 

art,SOTA)模
型来 进 行 比 较,包 括 CNN[8],ResNet[20],CLDNN[10],C-
CLDNN[16],MCLDNN[11],PET-CGDNN[21],AWN-Net[12]。

表2展示了各模型在数据集RML2018.01a上的平均

识别率、最高识别率、模型参数、训练时间、验证集损失以

及训练轮数。CNN作为 AMR领域的经典模型在复杂的

识别任务中表现出明显局限性,其浅层特征提取能力难以

应对信号模式的多样性。CLDNN利用CNN的空间特征

提取和LSTM的时序依赖性在建模上的互补能力提升了

模型性能,相比之下,C-CLDNN通过加入复值运算,在参

数量规模可控的情况下通过复数域运算显著提高了模型

的准确率。ResNet通过多层的残差链接构建深度特征映

射,证明了深层网络对特征提取的重要性。MCLDNN通

过多域特征融合扩展了表征维度,但同时参数量与训练时

间也显著增加,训练效率降低。PET-CGDNN对I/Q信号

进行了参数估计与转换,在精度提升的同时实现参数压

缩,展现出良好的计算-精度平衡。AWN-Net加入了自适

应小波分解,有效捕捉信号的多尺度特征,使平均识别率

提升0.99%。而本文提出的 AW-MCDCN的模型通过多

域特征 协 同 与 自 适 应 小 波 增 强,使 平 均 识 别 率 达 到

64.59%,相比其他模型提升了1.65%~18.91%,且最高

识别率达到了98.39%,拥有最小的验证损失,虽然训练时

间与收敛轮数并未达到最优,但是由于离线训练时间可通

过分布式计算进行优化,不影响实时部署性能,且在保持

精度优势的前提下,参数量比准确率次优的 AWN-Net少

了约28.67%,降低了线下部署的压力。

表2 所有模型在RML2018.01a上的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

all
 

models
 

on
 

RML2018.01a
模型 平均识别率/% 最高识别率/% 参数数量 训练时间(epoch/s) 验证集损失 训练轮数(epoch)

CNN 45.68 68.91 1
 

364
 

524 109.37 1.424
 

9 158
CLDNN 54.97 86.50 884

 

574 56.44 1.214
 

6 100
C-CLDNN 60.76 94.60 730

 

672 312.46 1.115
 

2 54
ResNet 60.95 97.16 148

 

600 136.20 1.205
 

3 42
MCLDNN 61.59 97.04 407

 

863 513.17 1.110
 

5 156
PET-CGDNN 61.95 96.28 97

 

142 258.31 1.131
 

6 78
AWN-Net 62.94 97.37 304

 

984 179.64 1.094
 

6 54
AW-MCDCN 64.59 98.39 217

 

559 333.99 1.041
 

7 103

  图5展示了所有模型在不同信噪比下识别率曲线。

CLDNN在SNR为-8
 

dB时识别准确率超过了CNN,从
图5中可以看出C-CLDNN的精度一直高于CLDNN,证
明了复数特征的提取有利于提升模型准确率且拥有强大
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的抗噪声性能,加入了多通道输入的 MCLDNN在SNR=
2

 

dB时,精度超过了C-CLDNN。虽然在SNR为0
 

dB时,
各模型的识别率较低,然而,AW-MCDCN仍能保持最高

的准 确 率,相 对 其 他 模 型 依 次 提 升 13.91%、9.38%、

4.9%、7.19%、5.91%、4.89%、3.59%,并且随着信噪比的

逐渐提高,尤其是信噪位于2~10
 

dB的含有一定噪音干扰

的条件下,AW-MCDCN通过提取不同特征进行互补,能
在一定噪声干扰的条件下,继续保持最优的性能,最快达

到最优性能。
为了直观体现 AW-MCDCN对易混淆信号的区分能

力,图6展示了信噪比为8
 

dB时所有模型的混淆矩阵。图

中纵坐标代表调制信号的真实类别,横坐标表示模型的预

测类别,对角线上的方块颜色越深,就表示识别正确率越

高。由图6可以看出,在8
 

dB时AW-MCDCN对常见易混

淆信号最优最高的识别率,对16PSK、32PSK,16APSK、

128APSK,32QAM 都具有100%的识别率,且对于64、

128、256QAM的平均识别率都在90%以上,且对比其他模

型都出现了不同种类的信号出现混淆,AW-MCDCN较好

的解决了此问题,只出现了类内混淆。值得注意的是,所
   

图5 所有模型在-20~30
 

dB的性能比较

Fig.5 Performance
 

comparison
 

of
 

all
 

models
 

at
 

-20
 

dB
 

to
 

30
 

dB

有模型都一定程度上的把 AM-SSB-SC识别成 AM-SSB-
WC,这是由于两者均为单边带调制,在频谱上呈现相似的

窄带特性,常见的机器学习方法无法检测载波功率占比,
导致忽略两者差异,从而产生误判,这也是影响当前自动

调制识别方法准确率更近一步的主要因素。

图6 所有模型在8
 

dB时对易混淆信号的混淆矩阵

Fig.6 Confusion
 

matrices
 

of
 

all
 

models
 

for
 

ambiguous
 

signals
 

at
 

8
 

dB

3.3 消融实验

  为了评估模型中不同模块对模型整体性能的影响,本
文设置 Model-A(去除AP输入与特征提取模块),Model-B
(替换C-CCN为C-CNN),Model-C(去除一层特征提取中

的密集连接层),Model-D(去除自适应小波分解模块)。需

要注意的是,Model-D的原始架构在去除自适应小波分解

模块后,参数量会增加到4×106,实验室现有的计算资源

无法承载,因此会在后面再次接入一层 Transition
 

Block
实现通道数缩减,在保留核心特征的同时维持模型可训练

性。实验结果如表3所示。

Model-A中删除了AP信号的输入及后续的特征处理

部分,可以看出虽然识别率减少了1.27%,但同时训练轮

数也降低了一半,可以知道多种特征一同输入处理识别能

够增强模型的特征提取能力,从而提高识别率,但同时会
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   表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

study
 

results

模型
测试集

识别率/%
参数量

验证集

损失

训练

轮数

Model 64.59 217
 

559 1.041
 

7 103
Model-A

Δ
63.32
-1.27

157
 

995
-59

 

564
1.096

 

5
+0.054

 

8
41
-62

Model-B
Δ

64.13
-0.46

212
 

951
-4

 

608
1.042

 

8
+0.001

 

1
103
0

Model-C
Δ

63.89
-0.7

181
 

779
-35

 

780
1.062

 

9
+0.021

 

2
103
0

Model-D
Δ

62.22
-2.37

1
 

126
 

519
+908

 

960
0.989

 

9
-0.051

 

8
103
0

增加训练成本,在具体应用中需要进行权衡。精度下降最

多的是 Model-D,删除了自适应小波分解模块后会导致输

出序列的长度增加,极大地增加了参数量,从表格中可以

看出,验证集的损失反而是在减小的,是因为输入序列的

膨胀引发了线性层参数量激增,导致模型的复杂度激增,
造成了严重的过拟合现象,从而导致损失减小的同时识别

率在降低。Model-B是将本文设计的C-CCN替换为正常

的复值卷积C-CNN,可以看出,C-CCN在增加极少参数量

的同时,使识别率提高0.46%,证明了所提出模块的有效

性,C-CCN拥有更加强大的性能,其根本原因在于C-CCN
通过两个一维卷积交叉组合,相比于C-CNN一个二维卷

积进行线性相加更加灵活,更容易保留实部与虚部之间的

差异性特征。

3.4 模型敏感性分析

  图7展示了本论文模型对不同膨胀率以及损失函数

系数敏感性程度。膨胀率为d1=[1,1,1,1,1,1](恒定

值),d2=[1,2,3,2,2,2][17],d3=[1,2,3,1,2,3],权重系

数λ选取了常见的0.1~0.0001。从图中可以看出,在权

重系数的对比实验上λ设置为0.01达到了最佳性能,其中

λ1=0.1精度最差,其结果可能是因为过大的权重系数使

得高频正则项约束细节系数趋近于零,从而导致信号高频

信息丢失。在膨胀率实验中,拥有锯齿状设计的d2,d3 显

著高于恒定值d1,也证明了采用恒定的膨胀率会使一定量

的信息处于空洞位置,从而被忽略;虽然两者在高信噪比

下结果基本没有区别,但d2 在低SNR识别精度略微高于

d3,说明本文的设计更具稳定性。

3.5 小波分解层数对模型的影响

  不同层数的自适应小波对模型的影响如表4所示。N
表示采用小波分解的层数,从表中可以看出,随着 N 的增

加,验证集的损失也在不断下降,N=1时,测试识别率为

64.08%,而N=2时,到达了64.59%,说明随着 N 的增

加,模型复杂度也在不断增加,模型可以更加充分的学习

到信号的特征。N=3时,虽然验证集损失依旧在下降,但

图7 敏感性实验结果

Fig.7 Experimental
 

results
 

of
 

sensitivity
 

testing

是对于测试集识别率反而比N=2低了,说明过高的层数

分解使得模型的复杂度过高,使得模型对参数信号过于敏

感,增加了对噪声的拟合,使得模型的识别率反而降低了,
因此,在综合考虑下,本文最终选用两层自适应小波分解。

表4 不同层数自适应小波分解对模型的影响

Table
 

4 Impact
 

of
 

different
 

wavelet
 

decomposition
 

levels
 

on
 

model
 

performance
层数 测试集识别率/% 参数量 验证集损失

N=1 64.08 149
 

719 1.068
 

5
N=2 64.59 217

 

559 1.041
 

7
N=3 64.25 289

 

495 1.026
 

1

4 结  论

  本文提出了一种基于自适应小波分解与复值卷积的

多融合密集连接神经网络,该模型将原始IQ 信号通过

PET模块进行相位修正,并将其转换为AP信号一同输入

构建的双通道密集连接网络中进行特征提取,同时本文基

于卷积复运算的原理,设计了一种全新的复值卷积网络C-
CCN,并运用于密集连接网络中,为解决常规复值网络参
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数量过大的问题,通过嵌入自适应小波分解模块减少网络

参数。仿真实验结果表明,本文提出的C-CCN相比于C-
CNN在计算参数量提升不大的同时,能够在不同信噪比

下提升调制信号识别准确率,尤其在低信噪比条件下的表

现极为出色,且最高准确率达到98.3%,同时消融实验证

明提出的C-CCN比通用的C-CNN具有更强的信号表征

能力。但是,该模型还是在一定程度上容易把 AM-SSB-
SC识别成AM-SSB-WC,因此,在后续工作中考虑提高模

型对载波抑制状态的敏感度的方法,尝试减少误判现象。
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