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摘要：针对卷积神经网络提取的信号时序特征受限问题，提出一种截断迁移的数据预处理算法，将

采样矩阵一端的距离单位截断，迁移到另一端，依次合并成新的矩阵，使卷积神经网络提取到更多

的采样点，比较更多的符号信息。同时提出一种改进的并行残差神经网络，通过两路并行的支路同

时关注水平和垂直 2 个方向的特征。结果表明，该算法比普通卷积网络提高约 10%的准确率，改进
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Abstract: A truncated migration data preprocessing algorithm is proposed for the problem of limited 
time series characteristics of the signal extracted by convolutional neural network. The distance unit at 
one end of the sampling matrix is truncated, migrated to the other end to form a new matrix, allowing the 
convolutional neural network to extract more sampling points and compare more symbolic information. 
An improved parallel ResNet is proposed, which focuses on features in both horizontal and vertical 
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引言 

无线通信系统在信号处理领域的实际运行过

程中，调制识别是一项必不可少的关键技术。无线

信号有多种调制类型，自动调制识别(automatic 

modulation recognition, AMR)是指先验知识不充分

或信号数据不多时，通过对接收信号的处理和分

析，最终判断出接收信号的调制类型，从而为信号

处理更好地提供信息。 

调制识别在近几十年来引起人们广泛关注，不

少学者提出多种优秀的方法，大致可以分为 3 类：

①基于似然(likelihood-based, LB)[1-3]的方法；②基

于特征(feature-based, FB)[4-6]的方法；③基于深度学

习(deep learning, DL)的方法。理论上，LB 方法对

1
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算法的分析是完备的，但需要知道更多的先验知

识。与 LB 方法相比，FB 方法在设计充分的情况

下可以获得次优的性能和广泛的适用性，然而该方

法很大程度上取决于信号特征的选择。随着大数据

时代和计算机的强大功能的出现，DL 研究热潮随

之而来，目前已广泛应用于调制识别。 

文献[7]使用深度神经网络(deep neural network, 

DNN)和卷积神经网络(convolutional neural network, 

CNN)对原始同相正交信号进行训练，模型简单，

但是难以区分高阶调制信号。文献[8]研究了神经网

络结构的变化对识别精度的影响，在传统 CNN 层

后引入一种新的神经网络，称为长短期记忆(long 

short term memory, LSTM)网络，记为卷积长短期深

度神经网络(CLDNN)，捕获信号的长期依赖性，取

得较好的结果。文献[9]利用多个相关学习任务间的

有用信息来提高性能，有效减少了相似分类之间的

混淆，但由于只使用了 CNN 模型，总体识别精度

并未大幅度提高。 

上述研究证实 DL 已被广泛应用于 AMR，与

传统的基于高度解释的特征算法不同，基于 DL 的

分类器在端到端的方式上提供了模块化类别，作为

“黑盒子”运行。文献[10]通过引入类激活向量，

对不同的基于 DL 的调制分类器进行了可视化处

理，结果表明，基于 DL 的分类器很大程度上取决

于无线电信号携带的内容，短的无线电样本更可能

导致分类错误。因此对数据进行适当的预处理有助

于提高识别率。文献[11]通过自动编码器对信号去

噪。文献[12]提出旋转、翻转和高斯噪声三种数据

增强方法。文献[13]将信号转化成图像进行识别。文

献[14]选用星座图输入 VGGNet 网络识别。文献[15]

选用彩色星座图分别输入 ResNet50 和 Inception- 

ResNet-V2 网络识别信号。然而以上预处理的数据

生成和存储的高成本增加了实际应用中的难度。 

本文提出一种信号截断迁移算法，通过将采样

矩阵一端的距离单位截断然后迁移到矩阵的另一

端，依次类推，最后合并组成新的采样矩阵。另外，

针对预处理后的采样矩阵的形状，设计了一种专门

的并行残差神经网络，通过两路并行支路同时提取

水平和垂直 2 个方向的特征。最后对混淆信号进行

了可视化分析。仿真实验表明，本文算法识别准确

率优于普通 CNN 模型，改进的并行残差网络进一

步提高了识别准确率。 

1  信号模型 

为了便于分析 AMR 任务，假设接收信号为 
( ) ( ) ( ) ( )t t t t  Y H X N  (1) 

式中：为卷积运算；Y(t)为接收信号；X(t)为分

类的目标(被调制的信号)；H(t)为信道脉冲效应；

N(t)为加性高斯白噪声。自动调制识别可以被解释

为：仅通过接收信号 Y(t)来识别 X(t)的调制类型的

方案。 

信号采样矩阵Y由接收信号Y(t)的离散时间采

样生成，表示为 
1 2[ ,  ,  ,  ]lY s s s  (2) 

式中：l 为采样点的个数；sl 为采样矩阵 Y 的第 l

个采样点。因为无线电信号样本由同相(in-phase, I)

信号和正交(quadrature, Q)信号组成，所以 sl 可以表

示为 
T[ ,  ]l l lI Qs  (3) 

式中： Il 和 Ql 分别为样本点 sl 的实数值和虚数值，

即采样点的 I/Q 分量。所以，采样矩阵 Y 的形状为

(2, l)。在文献[7-8]中，通常把 Y(信号的 I/Q 分量组

成的采样矩阵)作为基于 DL 的分类器的输入。 

2  算法与网络设计 

2.1 数据截断迁移算法 

神经网络分类器利用采样点，即采样信号携带

的内容进行分类。一般而言，信号的特征分布在信

号的整个序列上。CNN 在 AMR 中应用最广泛，因

此以 CNN 为例说明提出的数据截断迁移算法。 

CNN 致力于提取输入信号的局部特征，这和

感受野有关。一个神经元感受野之外的特征图，不

会对神经元的值产生影响。文献[16]表明，尽管通

过堆叠更多的卷积层和池化层可以增加感受野，但

2
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并不是所有在感受野中的特征图对神经元具有相

同贡献。换句话说，感受野中间的特征图对输出有

更大的影响。CNN 的本质是卷积算子，它可以将

局部感受野内的空间信息和通道信息融合在一起，

产生信息特征。卷积计算公式为 
 F X K  (4) 

式中：为卷积运算；X 为输入；F 为特征；K 为

卷积核， k kK  ，k 表示卷积核的尺寸大小。特

征单元 F 的感受野受卷积核 K 和 X 的限制。 

由于 CNN 难以捕获长期的依赖关系(例如样

本的 2 个端点)，只能将符号 sl 与位于信号采样矩

阵 Y 的少量 sl 附近的符号进行比较，浪费了大量

sl 可以通过与其他符号进行比较来提取的特征。所

以，本文提出一种数据截断迁移算法，让 CNN 比

较更多的符号信息，图 1 为本文提出的数据截断迁

移算法过程。 

数据截断迁移算法过程可描述为以下步骤： 

步骤 1：将采样矩阵 Y 形状重塑为(2, l, 1)，2

为宽度，l 为长度，1 为通道维度。 

步骤 2：设置超参数 S，S 为正整数，代表一

次截断要移动的距离单位。设置移动的次数为 T。 

步骤 3：将原采样矩阵 Y0 的右端 1×S 的距离

截断迁移到矩阵最左端，其余不变，组成采样矩阵

Y1；为了特征的多样性，第二次将 Y1 的右端 2×S

的距离截断迁移到它的最左端，其余不变，组成采

样矩阵 Y2；如图 2 所示，依次类推，移动 T 次，

组成采样矩阵 YT。 

步骤 4：移动 T 次，若满足式(5)，则返回步骤

3。若不满足，则执行步骤 5。 
( 1)

2
T T S l  

  (5) 

步骤 5：将采样矩阵Y0到YT通过“Concatenate”

合并组成新的采样矩阵 YIQ。“Concatenate”为

特征相连的方式，在表达式中用表示，如式(6)

所示： 

1 1

c c

i i i i c
i i

X K Y K 
 

     X Y  (6) 

式中：X 和 Y 分别为 2 个不同的特征；c 为特征的

通道数，且 i c ；Ki，Ki+c为卷积核；为卷积。 

 
图 1  数据截断迁移算法过程 

Fig. 1  Process of data truncated migration algorithm 

 
图 2  Y0、Y1和 Y2的截断迁移算法过程 

Fig. 2  Truncated migration algorithm process of 
Y0, Y1 and Y2 

Y0 到 YT在宽度维度上合并，此时，YIQ形状大

小为 (2 2,  ), 1T l ，YIQ 可以表示为 

3

Guo and Wang: Modulation Recognition Algorithm Based on Truncated Migration and

Published by Journal of System Simulation, 2022



第 34 卷第 9 期 系统仿真学报 Vol. 34 No. 9 
2022 年 9 月 Journal of System Simulation Sep. 2022 

 
http:∥www.china-simulation.com

• 2012 • 

0 1IQ T   Y Y Y Y  (7) 

根据图 2 可知，Y0和Y1合并使{ },  [1,  ]l l Ss 在

水平方向上接近{ }, [ 1,  ] l l l S l  s ，在垂直方向

上更接近{ },  [ , 2 ] l l S Ss ，如红色椭圆所在的区域

所示；Y1 和 Y2 合并使{ },  [ ,  3 ]l l S Ss 在水平方向

上接近{ }, [1,  ] l l Ss 和{ },  [ 1,  ]l l l S l  s ，在垂

直方向上更接近{ }, [ ] 5 3 ,l l S Ss ，如绿色椭圆所

在的区域所示。依次类推，根据式(7)合并成新的采

样矩阵 YIQ。 

步骤 6：将所有采样矩阵 YIQ 的 I/Q 分量按照

式(8)转换成由幅度(amplitude, A)相位(phase, P)分

量组成的采样矩阵 YAP。 
2 2

arctan( )
A I Q
P I Q
 


 (8) 

步骤 7：将 YIQ 与 YAP 通过“Concatenate”在

通道维度上合并组成新的矩阵 Y ，作为分类器的

输入，可以表示为 
IQ AP  Y Y Y  (9) 

为了进一步增强提取的特征，步骤 6 和步骤 7

将转换结果以极坐标的形式添加到信号采样矩阵

中。虽然 I/Q 分量间接代表了极坐标，通过将 I/Q

分量转换为 A/P 分量，能够表示角度和距离，DL

可以直接访问它们的角度和距离值。最终经过数据

截断迁移算法的采样矩阵 Y 形状为 (2 2,  ), 2T l 。 

文献[17]表明，对于调制识别来说，识别准确

率最高的 CNN 模型有 4 层卷积层，卷积滤波器的

个数依次为 256, 256, 80, 80，滤波器的大小分别为

(1, 3)，(2, 3)，(1, 3)，(1, 3)，除最后一层采用 Softmax

激活函数外，其余层采用 ReLU 函数，如图 3 所示。

它的输入是没有经过预处理的采样矩阵 Y，卷积层

步长全部设置为(1, 1)，本文把此 CNN 模型作为对

比实验的基线模型，记为 CNN4。 

为了适应经过数据截断迁移算法之后的采样

矩阵，对 CNN4 模型进行了调整，记为 CNN4-1，

如图 4 所示。在第 2 个和第 4 个卷积层后面添加了

MaxPooling 层，保留主要特征的同时减少参数和

计算量。同时调整了卷积层滤波器的尺寸，设置为：

(4, 4)，(3, 3)，(3, 3)，(3, 3)。除了卷积层 1 的步长

设置为(2, 1)，其他卷积层步长全部设置为(1, 1)。

另外，最重要的是，将经过预处理后的采样矩阵 Y

作为 CNN4-1 模型的输入。 

 
图 3  CNN4 的结构 

Fig. 3  Structure of CNN4 

 
图 4  CNN4-1 的结构 

Fig. 4  Structure of CNN4-1 

为了验证正确率的提高不是因为模型的微调，

而是数据的预处理，所以构造模型CNN4-2和CNN4

进行对比，2 个模型都输入没有经过预处理的采样

矩阵 Y。由于输入形状的尺寸问题，导致 CNN4-2

与 CNN4-1 并不能完全一样，第一层卷积层滤波器

的大小为(1, 4)，其余层与 CNN4-1 的设置相同，卷

积层的步长全部设置为(1, 1)。CNN4-2 与 CNN4-1

的结构客观来说是一致的，只是输入矩阵不同。 

2.2 改进的并行残差神经网络 

在深层网络中存在梯度消失或梯度爆炸问题，

归一化在很大程度上解决了这一问题，然而，训练

深层网络时也会出现退化，残差神经网络引入“捷

径连接”解决了这一问题。根据经过预处理的采样

矩阵的形状，本文提出一种具有并行结构的残差网

络，图 5 为提出的网络结构，因为经过预处理后的

4
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采样点的排列不再是连续的，而是在空间矩阵上，

不仅在水平方向上有关而且在垂直上也有关。因

此，设计并行的卷积层，同时关注水平和垂直 2 个

方向的特征。 

 
图 5  并行残差网络结构 

Fig. 5  Structure of parallel ResNet 

卷积层的滤波器分别设置为较宽的形状(2, 8)

提取水平方向特征和较窄的形状(4, 4)提取垂直方

向的特征。另外对残差块进行了改进，普通残差块

结构只有单层卷积层连接，而改进的残差块如图 6

所示，采用两支路并行输入的卷积层连接，借鉴了

Inception 网络，将网络做的更宽。同样将卷积层滤

波器的形状设置为(2, 8)和(4, 4)。本文改进的并行

残差神经网络(Parallel ResNet)，记为 PResNet。 

 
图 6  改进的残差块结构 

Fig. 6  Improved residual block structure 

3  实验与结果分析 

3.1 实验设置 

3.1.1 数据集 

本文采用的数据集为 RadioML2016.10A。数据

集下载链接：https://www.deepsig.ai/datasets。考虑

了频率、相位和采样率偏移，多径衰减，加性高斯

白噪声等多种信道效应。具体来说，此数据集共有

22 万个已调制的信号，属于 11 种不同的调制类型，

包括 8 个数字调制类别 (BPSK, QPSK, 8PSK, 

QAM16, QAM64, CPFSK, GFSK, 4PAM)和 3 个模

拟调制类别(AM-DSB, AM-SSB, WBFM)。共有 20

个不同的信噪比(SNR)，范围为-20~18 dB，步长为

2 dB。即单种调制方式的一种 SNR 下有 1 000 个信

号样本。每个信号样本均由 128 个同相(I)信号和正

交(Q)信号组成，所以信号样本的尺寸为(2, 128)。 

3.1.2 训练参数 

网络训练参数包括训练集大小、优化器选择、

学习率大小、早停机制设置等。在前人工作经验基础

上，首先分配不同数量的训练集来评估模型，表 1

为不同训练数量下的识别性能。 

表 1  不同训练数量下的识别性能 
Table 1  Recognition performance under different  

training numbers 
训练集：

测试集 
平均 

准确率/% 
验证损失值 

迭代一次 
所需时间/s

5: 5 61.81 1.08 177 
6: 4 62.40 1.06 205 
7: 3 63.48 1.03 228 
8: 2 63.67 1.02 236 
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表 1 表明，使用的训练数量越多，训练的性能

越好，但训练数据数量增加到一定程度后，对模型

的识别性能的提升效果会减小。因此从性能保证和

复杂度的角度考虑，选取 7：3 的比例划分数据集。 

其次，对于迭代次数、批尺寸大小、学习率和

丢弃率的参数选择采用随机搜索的自动选择方法。

迭代次数为 100 次，批尺寸大小为 512，优化器为

自适应矩估计，学习率默认 0.001；采用了随机失

活理论，丢弃率为 0.5。 

最后，在训练网络时，为防止过拟合还加入了

早停机制，不同耐心值的结果如表 2 所示。 

表 2  不同耐心值下的识别性能 
Table 2  Recognition performance under different  

patience values 

耐心值 
平均 

识别率/% 
最终 
损失值 

最终验证

损失值 
迭代 
次数 

5 62.19 1.04 1.07 36 
10 63.08 1.01 1.05 58 
15 63.48 1.00 1.03 64 
20 63.14 0.98 1.07 93 

表 2 表明，当监测值验证损失的误差超过耐心

值时停止训练，耐心值为 15 时，平均识别率最高，

共训练 64 次，并且没有过拟合；当耐心值为 20 时，

会出现过拟合现象。因此选择耐心值为 15。 

所有实验都使用 Tensorflow 作为后端，Keras

库搭建神经网络训练，性能在配备 3.79 GHz CPU，

32 GB RAM 和单个 NVIDA GeForce RTX 2070 

SUPER GPU 的系统上测得。 

 

3.2 结果分析 

3.2.1 数据截断迁移算法的结果 

本节将 CNN4、CNN4-1 和 CNN4-2 的结果进

行比较，找到最合适的超参数 S。表 3 展示了在

CNN4-1 模型下不同超参数的结果。表 3 表明，S=3

时，平均识别率和最大识别率都最高。因此选择

S=3。l=128，根据式(5)，得 T=8，因此输入形状为

(2T+2, l, 2)，即(18, 128, 2)。S 值越小，样本量越大，

则每个样本一次迭代计算时间也变长。S=3 时，一

次迭代时间大概 60 s，在接受范围之内。 

图 7 为 CNN4 系列的识别准确率，其中，

CNN4-1 是在 S=3 下的结果。图 7 表明，经过数据

截断迁移算法后，准确率得到了显著提高，尤其在

SNR> -6 dB 以后，最高识别准确率为 91.91%。比

较 CNN4 和 CNN4-2，可以看出准确率几乎相同。

因此，CNN4-1 准确率的提高不是由于模型结构微

调造成的，而是数据预处理的结果。这也验证了本

文提出的数据截断迁移算法的有效性。 

3.2.2 改进的并行残差网络的结果 

本文将 PResNet 与 5 个最新模型(ResNet[8]、

CLDNN[8]、Inception[18]、LSTM[19]、MCLDNN[20])

进行识别准确率比较。为了有统一的标准，所有模

型都按照 3.1 节介绍的实验设置进行仿真。由于电

脑硬件配置和超参数设置的不同等原因，可能本文

的结果和原作者的结果有差异。图 8 为 6 种模型在

每个信噪比下的准确率。表 4 详细记录了不同模型

的仿真结果，PResNet 模型识别率最高。 

表 3  不同超参数 S 在 CNN4-1 模型下的结果 
Table 3  Results of different hyperparameters S in CNN4-1 model 

超参数 最大识别准确率/% 平均识别准确率/% 输入形状 一次迭代时间/s  
S=1 91.78 61.50 (32,128,2) 116 
S=2 91.69 61.46 (22,128,2) 86 
S=3 91.91 61.53 (18,128,2) 60 
S=4 91.35 61.03 (16,128,2) 55 
S=5 90.12 60.22 (14,128,2) 53 
S=6 88.67 58.60 (12,128,2) 50 
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图 7  CNN4、CNN4-1 和 CNN4-2 的识别准确率 

Fig. 7  Recognition accuracy of CNN4, CNN4-1 
 and CNN4-2 

 
图 8  不同模型的识别准确率 

Fig. 8  Recognition accuracy of different models 

表 4  不同模型的具体仿真结果 
Table 4  Specific simulation results of different models  % 

模型 最高准确率 平均准确率 
ResNet 76.87 50.86 

CLDNN 82.44 55.12 
Inception 74.70 50.06 

LSTM 86.07 55.87 
MCLDNN 91.64 60.88 
PResNet 93.78 63.48 

图 8 表明，6 种模型的识别性能都随着信噪比

的增加而提高。LSTM 输入为信号的 A/P 分量，提

取到更多的时序特征，但空间特征提取不充分，最

高准确率为 86.07%。CLDNN 是 CNN、LSTM 和

DNN 的结合，能够提取空间和时序特征，但是中

间的 LSTM 层没有充分挖掘相邻时域信号之间的

连接，因为之前卷积层的局部连接可能会破坏信号

的依赖性，最高准确率为 82.44%。MCLDNN 对

CLDNN 做了改进，通过 I 通道、Q 通道和 I/Q 通

道使用卷积层分别提取信号的特征。另外，采用

CuDNNLSTM 代替 LSTM 层，在提取时序特征同

时利用 GPU 加速，最高准确率为 91.64%。相比简

单的 ResNet和 Inception结构，本文改进的 PResNet

输入为预处理后的矩阵 DY ，最高准确率为 93.78%。 

通过FLOPs(floating-point operations per second)

和参数个数进一步评价本文模型。FLOPs 衡量算法

复杂度，描述所需计算力；参数个数描述所需内存。

表 4 表明经过预处理之后，大大提高了识别准确率。

将 PResNet 与经过预处理之后的文献进行比较

FLOPs 和参数个数，结果如表 5 所示。表 5 表明，

与其他预处理方法相比，PResNet 的所需计算力最

小，参数个数也仅次于 ResNet50 模型，易于实现。 

表 5  不同模型的 FLOPs 和参数个数比较 
Table 5  Comparison of FLOPs and the number of parameters 

of different models 

模型 FLOPs 参数个数 
PResNet 1.71G 31 719 179 

ResNet152[13] 22.6G 60 419 944 
VGGNet[14] 18.2G 93 337 594 
ResNet50[15] 7.76G 25 636 712 

Inception-ResNet-V2[15] 26.4G 55 873 736 

图 9 为 SNR=14 dB 时，PResNet 模型的混淆矩

阵，每一列代表预测类型，每一行代表真实类型。

对角线上颜色越深则代表识别准确率越高。 

 
图 9  PResNet 模型在 SNR=14 dB 时的混淆矩阵 

Fig. 9  Confusion matrix of PResNet model at SNR=14 dB 
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图 9 表明，16 正交幅相调制(QAM16)和 64 正

交幅相调制(QAM64)信号之间存在混淆现象，这是

因为 QAM16 的星座点包含在 QAM64 中。本文在

很大程度上提高了这两者之间的准确率。宽带频率

调制(WBFM)和双边带调幅(AM-DSB)信号之间也

存在混淆现象，这是因为数据集是根据真实的语音

信号提取的，人的声音在说话时有静默期，只留下

载波，导致信号不存在，因此，WBFM 信号很容

易被误分类为 AM-DSB 信号。除了这两组易混淆

的信号以外，由混淆矩阵可以看出，其他信号的颜

色很深，识别准确率很高。 

3.2.3 混淆信号可视化的结果 

图 10 为 SNR 分别为-20、-10、0、18 dB 时信

号星座图。 

图 10(a)、10(b)表明，当 SNR<0 dB 时，星座

图无法用肉眼分辨，那么用深度学习在低信噪比下

的识别率也会降低。图 10(c)、10(d)表明，高 SNR

下的星座图区分度更高，则识别率也更好。这和图 8

的结论是一致的。另外观察到 QAM16 和 QAM64

的星座图很相似，即使在高信噪比(SNR=18 dB)下，

相似度也很高，确实很难分辨。最后观察 WBFM

和 AM-DSB 两种信号，SNR=18 dB 时，在星座图

中似乎是错误的，因为它们看起来只是点。这也和

数据集中有简短的无声周期，信号不存在的结论是

一致的。因此，在使用 RadioML2016.10A 的数据

集的论文中经常会遇到这两组信号的混淆问题，并

且随着信噪比的降低，两组信号之间的混淆会更加

明显。 

 
(a) SNR= –20 dB 时信号的星座图                           (b) SNR= –10 dB 时信号的星座图 

 
(c) SNR=0 dB 时信号的星座图                            (d) SNR=18 dB 时信号的星座图 

图 10  信号的星座图 
Fig. 10  Constellation diagram of signals 
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4  结论 

深度学习在无线通信领域为调制识别做出了

巨大贡献，本文提出一种数据截断迁移算法，通过

将采样矩阵一端的距离截断然后迁移到另一端，依

次类推，合并成新的采样矩阵，让分类器比较更多

的符号信息，进一步探索无线信号的特征。该算法

识别准确率比普通 CNN 模型提高约 10%。本文还

提出一种改进的并行残差网络结构，利用两路并行

卷积层构造残差块，同时关注水平和垂直 2 个方向

的特征。仿真结果表明，PResNet 模型进一步提高

了识别准确率。具体来说，最高识别准确率达到了

93.78%，对比 ResNet、CLDNN、Inception、LSTM、

MCLDNN 模型，分别提高 18.03%、12.09%、

20.35%、8.22%、2.28%，平均识别准确率为 63.48%，

当 SNR>0 dB 时，识别准确率均在 91%以上。该算

法的提出可为后续开展 CNN 提取特征信号受限问

题的研究提供帮助。 
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