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摘 要:针对现有决策树方法设置门限值对先验知识依赖大,神经网络方法在调制识别领域存在的模型尺寸大,参数

量高的问题,本文提出一种融合决策树的轻量化神经网络调制识别方法。该方法通过引入决策树思想,对数据集的混

淆矩阵进行分析,根据不同的信号类别特征将数据集划分成了不同的子类,并使用轻量化卷积神经网络进行分层识

别;为了在分层识别中对每个子类进行有针对性的识别,通过数据清洗和特征提取来获取每个子类特有的信号特征。
实验结果显示,在公开数据集RML2016.10a上,该方法在信噪比为0~+18

 

dB范围内的整体识别率为90.03%,相较

对比模型最高提升了7.49%,当信噪比为18
 

dB时,识别率达到95.03%;且模型参数量仅为86
 

342,与同精度模型相

比降低了96.85%。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

existing
 

decision
 

tree
 

methods
 

rely
 

heavily
 

on
 

prior
 

knowledge
 

in
 

setting
 

threshold
 

values
 

and
 

the
 

neural
 

network
 

methods
 

in
 

the
 

field
 

of
 

communication
 

signal
 

recognition
 

have
 

large
 

model
 

sizes
 

and
 

high
 

parameter
 

counts,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

neural
 

network
 

modulation
 

recognition
 

method
 

integrating
 

decision
 

trees.
 

This
 

method
 

introduces
 

the
 

idea
 

of
 

decision
 

trees
 

to
 

analyze
 

the
 

confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

dataset,
 

divides
 

the
 

dataset
 

into
 

different
 

subclasses
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

different
 

signal
 

categories,
 

and
 

uses
 

lightweight
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

hierarchical
 

recognition.
 

To
 

achieve
 

targeted
 

recognition
 

for
 

each
 

subclass
 

in
 

the
 

hierarchical
 

recognition
 

process,
 

data
 

cleaning
 

and
 

feature
 

extraction
 

are
 

employed
 

to
 

obtain
 

the
 

unique
 

signal
 

features
 

of
 

each
 

subclass.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

RML2016.10a,
 

the
 

overall
 

recognition
 

rate
 

of
 

this
 

method
 

reaches
 

90.03%
 

within
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

range
 

of
 

0
 

to
 

+18
 

dB,
 

which
 

is
 

7.49%
 

higher
 

than
 

the
 

highest
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

comparison
 

models.
 

When
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

18
 

dB,
 

the
 

recognition
 

rate
 

reaches
 

95.03%;
 

and
 

the
 

model
 

parameter
 

count
 

is
 

only
 

86
 

342,
 

which
 

is
 

96.85%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

models
 

with
 

the
 

same
 

accuracy.
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0 引  言

  在通信系统中,信号由无线信道从发送端传至接收端,
这个过程需通过调制技术实现基带信号到带通信号的变

换[1]。而在无线通信与电磁频谱感知领域,自动调制识别

(automatic
 

modulation
 

recognition,AMR)技术更是扮演着

重要角色,在信号检测与解调之间发挥着关键作用,其性能

直接影响到通信系统的可靠性和安全性[2]。在民用领域,
尤其是在软件无线电系统中,AMR技术可显著减轻通信

系统负荷并提高频谱利用效率;在军事领域,其主要作用在

于确保信号传输安全与接收可靠性,同时具备对敌方信号

的识别与干扰抑制功能,为电磁对抗提供关键技术支撑[3]。
传统的调制识别方法分为两类:基于似然理论的调制

识别[4]和基于特征提取的调制识别方法[5];基于似然理论
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的调制识别方法依托概率论与假设检验理论,将调制识别

问题转化为多重假设检验问题[6],根据概率密度函数可能

性最大的判决结果作为识别结果,但其过于依赖先验知识

与参数估计;特征提取的目的是将复杂的信号数据转化为

可以供分类器处理的数学表达形式,并依据这些特征构建

分类逻辑以完成调制类型的辨识,然而这些特征往往仅对

特定类型的信号具备较高的区分能力,当面临混合调制信

号的识别挑战时,通常需结合多种特征并借助决策树等分

类器实现综合识别,且人工设定的判决阈值在不同信噪比

下泛化性较差。值得注意的是,决策树分类器的性能高度

依赖于人工设定的判决阈值[7],这些阈值的选取将直接影

响最终的识别精度,且进行阈值的提取和划定非常消耗计

算资源与时间,如果有新增的调制类型,还需重新设计特征

和阈值。相较于传统的调制识别方法而言,神经网络方法

可以从大量的数据中学习到特征,降低了对先验知识的依

赖,无需手动划分判决阈值。
近年来,深度学习在语音处理与图像识别领域的突破

性进展[8],为无线网络信号调制识别研究提供了重要的理

论支撑和技术思路。深度学习的调制识别方法大致可以划

分为3个步骤:数据预处理、特征提取和信号分类。许多学

者采用了更复杂的网络架构,并结合多种变换特征,有效提

升了信号调制识别的准确率。陈发堂等[9]提出一种时空卷

积网络调制识别算法,借助信号空间结构,更全面提取其关

键特征。彭钰琳等[10]搭建了以卷积神经网络和门控循环

单元为特征提取层的深层学习框架,提取信号的深层特征。

Krzyston等[11]提出了一种线性组合网络,通过深度学习架

构实现复杂卷积运算,并有效提取自然信号实部与虚部的

特征。在较低信噪比下提高了识别准确率,但是网络过于

复杂,其参数量大。然而,随着物联网与便携式设备的广泛

应用,降低计算资源消耗的需求日益凸显。上述方法因对

大量计算资源的依赖性,在资源受限场景中的应用受到显

著制约。因此设计一种轻量化的低参数的神经网络调制识

别方法就显得尤为重要。
在有关调制识别的方法中,对于神经网络轻量化方法

的研究在近几年逐渐兴起。Zhang等[12]提出了一种用于调

制识别的轻量化神经网络,该方法由信号参数估计器和参

数转化器两部分组成,虽然网络参数量较小,但其网络层数

较多。Dong等[13]提出基于多通道多功能块的轻量级DL-
AMI方法,以较低模型复杂度获得较好性能,但其对调制

信号的特征表达能力随之减弱。崔天舒等[14]提出了一种

改进的卷积神经网络,该方法虽显著提高了计算效率,但基

于二维卷积处理序列数据的方式会导致参数规模增大。在

设计轻量化网络时,需要综合考虑减少模型大小、降低计算

复杂度和提高计算效率等因素,使其适用于资源受限的场

景。而现有的轻量化方法通过剪枝减少参数的同时,会大

大降低对数据特征的提取能力;量化方法虽然能压缩模型

尺寸,但是引入的量化噪声会导致梯度不稳定,影响网络的

识别结果。
综上,在现有的调制识别方法中,基于决策树的方法对

信号的识别太过依赖于人工阈值的设定,基于深度学习的

方法在参数量与模型性能之间难以实现理想的平衡。为解

决上述问题,本文提出了一种融合决策树的神经网络调制

识别方法(decision
 

tree
 

network,DTN),该方法通过将原

始数据集根据不同的特点和区分度划分为不同的子类,创
新地使用轻量化卷积神经网络代替传统决策树方法中人工

提取的判决门限,再对不同的子类提取针对性的统计特征

进行识别,以此来避免对先验知识的依赖,降低混合特征对

模型识别准确率的影响。通过实验验证,所提方法可有效

减少模型尺寸,降低模型复杂度,具有较好的稳定性的同时

确保较高的识别准确率。

1 问题分析

  在多分类任务中,本文通过引入级联思想,构建层次化

决策框架,将整体分类问题解构为具有逻辑递进关系的多

级子分类任务。在RML2016.10a数据集中,最容易混淆

的几 类 信 号 是 AM-DSB 与 WBFM;MQAM 类 信 号 与

MPSK类信号[15]。针对以上信号中易混淆的情况,进行具

体分析。AM-DSB和 WBFM 作为语音采集信号,在采集

过程中存在静音时段。静音期内信号仅包含载波信息而无

有效传输内容,导致模型难以提取特征,进而造成 WBFM
在静音阶段的识别准确率降低。MQAM 类信号通过同时

调控相位与幅度信息实现调制,随着调制阶数的提升,信号

密度增大,符号间距缩小,导致QAM16与QAM64的区分

难度增加。MPSK类信号则通过控制载波相位变化进行

调制,随着调制阶数的增加,相位被等间隔划分得更细,当
信号受到干扰时,8PSK与 QPSK的识别也面临挑战。而

在 MQAM与 MPSK类信号之间,由于频域变换操作会使

信号对应频谱比较相似,提取到的频率特征会进一步影响

网络对QAM16与8PSK的分类效果。
为了验证上述分析,将原始数据集以I/Q信号的形式

送入改进的四层卷积神经网络中[16],混淆矩阵如图1所

示,可以看出,AM-DSB与 WBFM 存在着较严重的混淆,
在0

 

dB以上 WBFM识别率仅为20%,与AM-DSB的混淆

达到了73%。而 QAM 类信号的混淆同样严重,QAM64
与QAM16的混淆达到了53%,而两类 MQAM 信号与

8PSK也存在着一定混淆。
根据上述分析,本文将原始数据集根据不同特征信息

的差异性和分类难度分为7个子类:AM-DSB,WBFM 为

一 组;8PSK,QPSK,16QAM,64QAM 为 一 组;BPSK、

CPFSK、GFSK、PAM4、AM-SSB五种信号各自为一组;这
样就将十一分类问题转化为了二级级联七分类问题,先得

到第一层网络的分类结果,以此来减小不同子类之间错误

分类的概率,然后再将第一层网络的结果分别送入第二层

网络进行二分类与四分类,最终得到所有分类结果。
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图1 基于四层卷积神经网络的混淆矩阵

Fig.1 Confusion
 

matrix
 

of
 

a
 

four-layer
 

convolutional
 

neural
 

network

2 融合决策树的神经网络调制识别方法

2.1 数据预处理

  本文所使用的开源数据集RML2016.10a包含了3种

数字调制信号与8种模拟调制信号,分别为 WBFM、AM-
DSB、AM-SSB、BPSK、CPFSK、GFSK、4PAM、16QAM、

64QAM、QPSK和8PSK。根据第1节的分析,秉承着层级

间的条件依赖关系,将原始数据集分为7个子类。基于对

各个子类中的信号特征提取简单、区分度较高的原则,分析

这7种不同子类调制方式的特点,采取信号的I/Q原始数

据作为第一级网络的输入,幅度特征,相位特征,四次方谱

特征,归一化包络平方特征作为第二级网络的输入,并使用

信号的零中心归一化瞬时幅度谱密度的最大值特征来进行

数据清洗。
本文针对AM-DSB与 WBFM采取先数据清洗再特征

提取的方法。AM-DSB与 WBFM 之所以容易混淆[17],是
因为采集过程中存在着静音期,静音期信号因不携带有效

信息且 缺 乏 调 制 特 征,需 予 以 剔 除。针 对 非 静 音 期 的

WBFM(非恒包络调制信号),其与静音期信号(恒包络)的
包络特性存在显著差异。通过计算零中心归一化瞬时幅度

谱密度的最大值[18],并设定阈值实现恒包络与非恒包络调

制的分类判别。将该特征小于阈值的 WBFM 从原始数据

集中去除,大于阈值的则保留。具体过程如下,设 N 为信

号取样点数,acn(n)为零中心归一化瞬时幅度,定义零中

心归一化瞬时幅度谱密度的最大值γmax 为:

γmax=
max|FFT acn(n)  2|

N
(1)

通过数据清洗去除掉了一部分原始信号,为使每种信

号送入网络的维度保持一致,要进行数据增强。数据增强

的方法为旋转增强[19],本文采用的I/Q信号旋转变换增强

方法,通过酉变换群扩展样本空间对称性,有效模拟了实际

通信中的相位偏移与极性反转场景。对 WBFM 与 AM-
DSB,旋转变换数据增强可模拟相位偏移等场景,扩充样

本,助模型学习相位不变特征,提升鲁棒性与泛化能力。具

体过程如下,原始数据集的信号形式为I/Q信号,可表示为

复基带信号s(t)=I(t)+jQ(t)。
其中,I(t)和Q(t)分别为同相和正交分量。旋转增

强通过复指数因子ejθ 对信号进行相位旋转,生成新样本:

sθ(t)=[I(t)cosθ-Q(t)sinθ]+j[I(t)sinθ+Q(t)cosθ]
(2)

在数据清洗后,采用幅度相位特征区分 AM-DSB与

WBFM。AM-DSB 幅 度 随 调 制 信 号 变 化、相 位 恒 定;

WBFM
 

幅度恒定、相位含调制信息,特征差异显著易区分。
在实际通信环境中,信号会受到噪声、衰落等干扰的影响,
但幅度和相位的相对关系在一定程度上能够保持稳定,其
表达式为:

A(t)= I(t)2+Q(t)2 (3)

φ(t)=tan-1
Q(t)
I(t)  (4)

8PSK和QPSK的区分难点源于调制阶数与抗噪能力

的内在矛盾。8PSK通过增加相位状态提高了频谱效率,
但牺牲了抗噪性能和解调鲁棒性,在噪声、多径干扰条件

下,8PSK的相位密集性导致其信号特征模糊化,与 QPSK
的区分边界变得不清晰。使用四次方谱P4(f)特征来对

8PSK与 QPSK进行区分。四次方谱,即信号四次方后的

功率谱,通过四阶累积量的傅里叶变换得到,其表达式为

式(5),它能够捕捉信号的高阶统计特性,尤其是非高斯和

非线性成分。

P4(f)=FFT{E[s4(t)]} (5)

16QAM和64QAM本质区别在于单个复符号携带的

比特信息,前者4比特,后者6比特。在RML2016.10a这

样信道复杂、噪声严重,且样本采样点少、符号数少的数据

集里,二者极易混淆。各阶QAM信号幅度分布有差异,归
一化包络平方特征能捕捉这一特性。16QAM 星座图点数

少,幅度取值种类相对少,归一化包络平方分布集中在少数

几个值附近。64QAM 星座图点数多,幅度取值更丰富,归
一化包络平方分布更分散,所以利用该特征能有效区分这

两种信号。归一化包络平方特征R表达式如式(6)所示。

R(n)=
A2(n)

1
N∑

N

k=1
A2(k)

,0<n≤N (6)

其中,A(n)为信号第n个采样点的幅度,A(k)为第

k个采样点的幅度(k为求和运算中遍历的采样点序号)。
值得说明的是,四次方谱特征和归一化包络平方特征

在提取后,两种特征计算的结果并不在同一数量级,为保证

网络的权重更新不受到影响,提高模型的识别率和鲁棒性,
通过标准化方法[20]将两种特征改为同一数量级后,再将两

种特征融合后作为网络的输入。数据标准化的流程如下:

1)对于给定数据集中的每个特征,计算其均值μ。

2)计算每个特征的标准差σ。
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3)将每个特征的值减去其均值,再除以该特征的标准

差,使得缩放后的数据均值为0,标准差为1,得到数据标准

化后的新数据Xstd。 其计算过程如式(7)所示。

Xstd =
X-μ
σ

(7)

2.2 网络结构

  本文所提出的DTN方法的结构由两层轻量化卷积神

经网络组成,第一层网络进行七分类的输入是原始I/Q信

号,第二层网络二分类的输入是幅度和相位特征,四分类的

输入是四次方谱和归一化包络平方特征。通过1×8的卷

积核提取局部特征,2×8的卷积核捕捉特征之间的相关

性,再通过最大池化层降维,使模型对输入的小平移不敏

感,增强鲁棒性,且保留最显著的特征。最后由FC层和

Softmax层完成分类。每一层所使用的网络结构如图2
所示。

图2 网络结构

Fig.2 Network
 

structure

在最大池化层后引入批量归一化(BN)以加速模型收

敛并提升精度。为保持BN层的自归一化特性,在BN层

后添加Alpha-dropout层,并与SeLU激活函数结合使用,
确保输入的均值和方差保持稳定,从而防止过拟合并维持

衰减层的自归一化特性。最终通过Softmax激活函数将预

测结果转换为概率输出。网络参数设置如表1所示。

3 实验与分析

3.1 数据集

  为 验 证 本 文 所 提 方 法 的 有 效 性,在 开 源 数 据 集

RML2016.10a上进行实验验证。该数据集由11种信号调

制方式组成,每种调制方式在每个信噪比下均有1
 

000条

信号。数据分为I、Q两路,每一路有128个采样点,数据维

度为[2,128]。所用训练样本数为每种调制方式每个信噪

比下取600个信号,所用验证、测试样本数为每种调制方式

每个信噪比下取200个信号,信噪比范围为0~+18
 

dB。
3.2 超参数实验

  为了设计DTN网络的最优结构和网络参数,本实验

  表1 网络参数设置

Table
 

1 Network
 

parameter
 

settings

网络层 激活函数 填充 步长 输出维度

Input 无 无 无 [2,128]

Conv2d-1 Relu Same 1 [-1,80,2,128]

Dropout-2 无 无 无 [-1,80,2,128]

Conv2d-3 Relu Valid 1 [-1,50,1,121]

Dropout-4 无 无 无 [-1,50,1,121]

Conv2d-5 Relu Valid 1 [-1,50,1,114]

Dropout-6 无 无 无 [-1,50,1,114]

AvgPool2d-7 Relu 无 1 [-1,50,1,60]

Linear-8 Relu 无 无 [-1,classes]

Soft-max Soft-max 无 无 [-1,classes]

讨论了不同卷积层数、不同学习率、不同批次大小对网络识

别性能的影响,其中新增卷积核的数量与尺寸均固定为50
和1×8。实验结果如表2所示,由表2可知:当采用两层卷

积时,模型在保持较低复杂度的同时实现了较高的识别准

确率;增至3层后,性能达到最优且复杂度仍维持较低水

平;然而继续增加至4层时,网络性能出现下降。这表明3
层卷积结构能够有效提取调制信号的深层特征,而进一步

增加层数可能导致冗余特征的引入,从而影响模型性能。
故实验中卷积层数选取3层。而在学习率为0.0001时,模
型识别性能达到最优。此外,通过网格搜索参数优化策略,
确定采用训练的批次大小为32。

网络使用用 Adam 优化器,Cross-Entrop损失函数。
初始epoch设置为80轮,若验证损失函数在5个epoch内

没有改善,则使用Reduce回调函数以减小学习率的大小;
若学习率在10个epoch内没有提高,则使用Earlystoping
回调函数停止训练,保存验证损失最小的模型。深度学习

环境配置:Python3.0,Pytorch3.7。

表2 不同超参数对实验结果的影响

Table
 

2 The
 

impact
 

of
 

different
 

hyperparameters
 

on
 

experimental
 

results

超参数 设置 识别率/% 模型参数量

学习率

0.001 90.03
0.000

 

5 89.45
0.000

 

1 88.67
86

 

342

批次大小

32 90.03
64 90.01
128 89.23

86
 

342

卷积层数

2 89.89 52
 

504
3 90.03 86

 

342
4 90.01 118

 

324

  不同学习率对DTN方法的分类网络收敛速度的影响
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如图3所示,由图3可知,在学习率为0.0001时,曲线下降

极缓,前期损失高且下降慢,因步长过小,模型参数更新迟

缓,收敛进程拖沓;学习率为0.0005时,下降速率优于
 

0.0001,但对比
 

0.001
 

仍偏慢,参数更新步长有限,收敛效

率待提升;学习率为0.001时,初始阶段损失快速下降,前
期收敛迅猛,能让模型参数快速逼近较优区域,且最终损失

函数值最小,故选择学习率为0.001。

图3 DTN方法的损失函数曲线

Fig.3 Loss
 

function
 

curve
 

of
 

the
 

DTN
 

method

3.3 本文所提DTN方法与基于特征融合的神经网络方法

对实验性能的影响

  本实验对比了融合决策树的神经网络方法和基于特征

融合的神经网络方法。先按比例划分数据集,再对 WBFM
进行数据清洗与数据增强,提取11种信号的幅度特征、相
位特征、四次方谱特征和归一化包络平方特征,将四种特征

按维度融合[21],输入本文所使用的轻量化卷积神经网络,
实验结果如图4所示。

图4 DTN方法与特征融合方法的对比

Fig.4 Comparison
 

between
 

the
 

DTN
 

method
 

and
 

the
 

feature
 

fusion
 

method

可以看出,融合决策树的神经网络方法比特征融合方

法在所有信噪比上的分类效果都要好,整体平均识别率高

15%。这是因为原始数据集中包含大量复杂的特征,直接

进行多分类时,模型需要在高维且复杂的特征空间中寻找

各类别之间的决策边界,而将数据集划分成小类后,每个小

类所涉及的特征空间相对简单,模型在较小的特征子空间

中更容易找到合适的决策边界,从而降低了分类的难度。

3.4 DTN方法的统计显著性实验

  为评估模型稳定性,本研究进行了6组独立重复实验,

每次使用不同随机种子初始化模型,并在相同测试集上评

估准确率,通过t检验比较了不同重复实验间的性能差异。
实验结果如表3所示。

表3 各组之间的成对t检验结果

Table
 

3 Pairwise
 

t-test
 

results
 

among
 

groups

对照组1 对照组2 t统计量 显著性水平

1 2 0.244
 

9 0.809
 

2
1 3 0.064

 

8 0.948
 

9
1 4 -0.079

 

6 0.937
 

3
1 5 -0.033

 

2 0.973
 

8
1 6 -0.239

 

3 0.813
 

5
2 3 -0.167

 

7 0.868
 

6
2 4 -0.316

 

9 0.754
 

9
2 5 -0.267

 

3 0.792
 

2
2 6 -0.456

 

3 0.653
 

6
3 4 -0.138

 

3 0.891
 

4
3 5 -0.093

 

7 0.926
 

3
3 6 -0.285

 

8 0.778
 

2
4 5 0.043

 

6 0.965
 

6
4 6 -0.162

 

2 0.872
 

8
5 6 -0.199

 

9 0.843
 

7

  t检验验证了各组之间的差异不显著(每一组的显著

性水平p都大于0.05),说明网络的性能具有一致性。这

些结果表明,该网络对实验条件的变化具有较好的鲁棒性,
为后续应用提供了可靠的基础。

3.5 DTN方法中信号混淆情况

  为了验证本文方法对不同调制类型的调制识别情况,
如图5、6所示,给出了不同SNR下DTN方法的混淆矩阵。
信噪比为0

 

dB以上的整体识别率,QAM16的识别率为

87%,与QAM64的混淆率为11%。QPSK与8PSK的识

别率较好,达到了96%。这是因为通过这种分阶段精细化

的分类策略,模型可以避免传统平级多分类问题因类别混

淆导致的决策模糊性。在信噪比为+18
 

dB的情况下,

WBFM与AM-DSB的识别率达到了99%,这是因为这两

种信号受噪声影响严重,在高信噪比下识别率会有很大提

升。且由于采用了分层识别的方法,其他几种信号的区分

度很好,基本没有发生混淆。

3.6 不同方法的对比实验

  通过在RadioML2016.10a数据集上的实验结果评价

提出的方法,将所提方法与Complex[11]、PETCGDNN[12]、

DSN[22]与CLDNN[23]这4种方法进行比较,其实验结果如

图7所示。在信噪比在0~12
 

dB范围内,所提方法的准确

率比CLDNN方法和DSN方法的准确率高约7%,在12~
18

 

dB 范 围 内,比 这 两 种 方 法 准 确 率 高 约 10%;与

PETCGDNN方法相比,在12
 

dB以上本文所提方法具有
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图5 DTN方法在0~18
 

dB下的混淆矩阵

Fig.5 The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

DTN
 

method
 

at
 

0~18
 

dB

图6 DTN方法在+18
 

dB下的混淆矩阵

Fig.6 The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

DTN
 

method
 

at
 

+18
 

dB

较高的准确率。在信噪比为18
 

dB时,本方法准确率达到

了95.03%,这是因为通过将数据集划分为不同的子类,模
型可以针对每个子类的特点进行专门的学习。且将数据集

分类后,可以对每个分类模型进行并行训练,提高训练

效率。

图7 不同方法结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

different
 

methods

为了能更直观地展现模型复杂度,本文从参数量和模

型尺寸两个维度出发,对模型的复杂度进行分析。各个方

法所用网络模型的模型尺寸和参数量如表4所示。

表4 各个网络模型复杂度与准确率

Table
 

4 Complexity
 

and
 

accuracy
 

of
 

each
 

network
 

model

模型
模型尺寸/

M
参数量

准确率/%
0~18

 

dB 10
 

dB
Complex 10.48 2

 

749
 

275 82.54 82.10
DSN 0.56 147

 

443 83.89 84.50
CLDNN 1.80 471

 

397 83.06 83.64
PETCGDNN 0.27 71

 

871 88.44 89.04
DTN 0.49 86

 

342 90.03 89.05

  从实验结果来看,DTN方法在模型尺寸与参数量方面

展现出独特优势。在信噪比为0~18
 

dB范围内,其平均准

确率相比于Complex方法高7.49%,相比于DSN方法高

6.14%,相比于CLDNN方法高6.97%,且模型尺寸与参

数量远低于这些网络。PETCGDNN方法虽然在复杂度上

略低于本文所提出的轻量化卷积神经网络,但是识别率降

低了1.59%,其原因是该方法采用的剪枝算法在降低计算

开销时,会去除部分权重参数和网络结构,致使模型可学习

和存储的信息减少,对调制信号多种细微特征变化规律的

捕捉能力下降。而本文所提出的轻量化卷积神经网络层数

少,通过分层识别的方法降低了运算复杂度,又兼顾了对信

号的识别率,在调制识别任务中具有良好的性能。

4 结  论

  本文针对现有决策树识别方法对信号先验知识依赖较

大,且大部分神经网络调制识别方法网络复杂度高的问题,
提出了一种融合决策树的神经网络调制识别方法。该方法

通过引入级联思想,先将数据集中的信号根据不同特征划

分为不同的子类,再通过使用轻量化卷积神经网络来代替

决策树的判决阈值,并且使用数据清洗与特征提取的方法

获取更多维度的数据信息。在开源数据集上验证本方法,
在0~18

 

dB 范 围 内 的 识 别 率 达 到90.03%,高 信 噪 比

+18
 

dB下识别率达到95.03%,且模型参数量较少,具有

一定的现实价值,可将其应用于移动设备和物联网通信中。
下一步的工作拟将该方法用于小样本情况下的通信信号调

制识别。
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