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摘 要：为了解决现有调制识别方法因特征提取不足而难以获得高准确率的问题，提出了一种基于Transformer

架构的调制识别方法。该模型通过使用不同尺寸的卷积核，增强了对信号多尺度特征的提取能力，并将这些特

征进行融合，以提升模型的特征学习能力，降低后续处理对计算资源的需求。同时，利用多头自注意力机制对

信号进行并行处理，以捕捉信号的多样化特征。利用双分支多层感知器增强模型的适应性和多样性学习能力，

同时提高模型的运行速度。实验结果表明，该模型在测试阶段具有良好的稳定性和泛化能力，在固定训练批次

大小的情况下，测试批次大小改变对模型性能的影响不大。针对RML2018.01A数据集，当信噪比达到10 dB时，

识别准确率能够达到96%以上。
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Abstract: To address the issue of insufficient feature extraction in existing modulation recognition methods that limited 

classification accuracy, a Transformer-based modulation recognition method was proposed. Convolutional kernels of 

varying sizes were employed to enhance multi-scale signal feature extraction, followed by feature fusion to strengthen 

learning capability while reducing computational demands. A multi-head self-attention mechanism was utilized to enable 

parallel processing for capturing diverse signal characteristics. A dual-branch multilayer perceptron structure was intro‐

duced to further improve adaptability and diversity learning while accelerating operational speed. Experimental results 

demonstrated the model’s robust stability and generalization capability, showing minimal performance variation under 

different test batch sizes with fixed training batches. On the RML2018.01A dataset, the proposed model achieves over 

96% classification accuracy at 10 dB.
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0　引言

通信信号的调制识别又称为自动调制识别

（AMC, automatic modulation classification），是指在

调制信息内容以及调制参数未知的情况下，接收方

通过技术手段判断出信号所采用的调制方式，帮助

后续信号分析和信号处理的开展。该技术可以在电

子侦察、电子对抗[1]等一系列军事任务中识别敌方

发送的干扰信息和关键军事信息，帮助军方制定有

针对性的侦察和反侦察战略[2]。目前，调制识别的

方法通常可以分为基于最大似然比、基于特征提取

和基于深度学习的方法。

基于最大似然比的方法依赖于统计理论，特别是

最大似然估计原理。该方法通过接收信号的先验信息

得到一个似然比值，该似然比值可表示该接收信号为

不同调制类型的概率，然后选择似然比值最大的调制

类型作为最终的分类结果。该方法在理论上可以达到

最优的性能，但是在实际应用中，通常需要知道信号

的各种先验知识（如信噪比（SNR, signal to noise ra‐

tio）、信道状态等），并且计算复杂性较高。

基于特征提取的方法依赖于从接收信号中提取

可区分不同调制类型的信号明显特征，包括高阶累

积量特征[3]、循环谱特征[4]、谱特征[5]、小波特

征[6]和星座图特征[7]等，这些特征被用作传统机器

学习分类器，如随机森林[8]、K邻近[9]、支持向量

机[10]等的输入，通过分类器对这些特征进行学习，

达到信号调制类型识别分类的目的。这种方法相比

于基于最大似然比的方法计算复杂度较低，但性能

可能受到信噪比和信道条件变化的影响。

随着基于深度学习的AMC技术的快速发展，

为传统调制识别方法无法克服的难题带来了新的解

决思路[11]。深度学习可以借助神经网络强大的表

征能力自动提取通信信号的特征，并通过相应输出

层得到调制识别结果。在针对通信信号调制识别的

问题上，国内外专家学者提出了大量方法。2022年，

文献[12]提出一种多路径特征融合网络，在 18 dB

信噪比下，对 11种信号的识别精度为 99.04%。在

低SNR环境下对11种信号的调制识别中，文献[13]

提出了一种注意力机制的短链卷积长短时记忆深度

神经网络识别模型，对信号进行高精度的识别，并

且对特定信号不产生混淆。文献[14]构建的卷积神

经网络（CNN，convolutional neural network）-门
控循环单元（GRU，gated recurrent unit）-深度神

经网络（DNN，deep neural network）混合模型创新

性地引入小波阈值预处理器，在低信噪比区间

（-12~0 dB）展现出卓越的噪声抑制能力，其分层特

征提取机制有效克服了传统单网络模型的表征瓶

颈，但在对高信噪比环境下无性能优势。文献[15]

构建了决策级融合框架，通过星座图与时频图的特

征协同优化，使多进制相位调制（MPSK, multiple 

phase shift keying）信号识别准确率产生显著增益，

但数据样本中仅含 4类相位偏移调制（PSK, phase 

shift keying）信号，没有对其他类型的信号进行适应

性测试。基于自注意力（SA，self-attention）机制的

Transformer[16]最近已成为自然语言处理的标准，视

觉Transformer[17]也被广泛用于图像分类任务，但在

信号分类中的应用还相对较少。文献[18]构建的

CNN-Transformer异构网络，通过局部感知与全局

依赖的协同建模，在RML2016.10b数据集上实现了

良好的识别准确率，但此方法信号预处理复杂，且

并未充分利用时频谱特征，对于一些调制类型在宽

带调频（WBFM, wideband frequency modulation）

高信噪比识别准确率仍然较低。文献[19]设计的

ResNet-Transformer双流架构，采用决策级融合策

略，针对 RML2018.01A 数据集 SNR 为 10 dB 以上

时，能够实现93%以上的平均识别准确率，解决了

神经网络在提取信号时序信息时的局限性问题，但

模型参数量较大，且具有良好的抗噪声能力。综上，

Transformer架构能有效提升调制识别准确率，但现

有模型普遍存在特征提取不充分的问题，导致识别

准确率低，为此本文设计了多核卷积融合模块和改

进Transformer编码器，以实现高调制识别准确率。

1　多尺度卷积融合编码网络结构设计

本文设计了如图1所示的多尺度卷积融合编码

神经网络模型，该模型包含多核卷积模块、信号嵌

入和位置编码模块、改进的Transformer编码器模

块和分类器。

多核卷积模块：将输入信号的维度扩展之后，

同时送入 5个并行的卷积运算单元进行特征捕获，

每个单元的卷积核大小预设为 2×4、2×8、2×16、

2×32、2×64。不同的卷积核大小可以捕获不同细

节程度上的信号特征信息，以此捕获输入样本的全

局特征，增强模型的特征提取能力。每个单元得到

的输出结果表示为
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O0 = Conv ( I,W0,b0 ; K0 = (Cout,2,4 ),S,P0 = (0,0 ) ) 
(1)

O1 = Conv ( I,W1,b1 ; K1 = (Cout,2,8),S,P1 = (2,0 ) )
 (2)

O2 = Conv ( I,W2,b2 ; K2 = (Cout,2,16),S,P2 = (6,0 ) )
(3)

O3 = Conv ( I,W3,b3 ; K3 = (Cout,2,32),S,P3 = (12,0 ) )
 (4)

O4 = Conv ( I,W4,b4 ; K4 = (Cout,2,64 ),S,P4 = (30,0 ) ) 
(5)

其中，I表示输入通道，Wi和bi分别是每个卷积运

算单元的权重项和偏置项，步幅 S = (2,8)，P为填

充，Cout为输出通道。

通过将每个单元的输出串联形成一个新的输

出，即X0 = Concat (O0,O1,O2,O3,O4 )。最后，X0进

行1×1卷积运算，实现跨通道信息交互和融合，并

实现维度压缩，降低后面模型的运算规模。以此在

低复杂度的前提下完成多维特征提取，使模型在各

类环境下均能达到更高的识别性能。

信号嵌入：经过多核卷积模块操作输出的结

果定义为 X0 ∈ RCout × 1 × Hout，其中，Hout 表示输出

特征图高度，Cout表示输出通道总数。通过转置降

维后的输出得到 X0 ′ ∈ RHout × Cout 以及与类标记

Xcls ∈ R1 × Cout 进行连接，最终得到 X ″0 =Concat ( X ′0, 

Xcls )，X ″0 ∈ R( Hout + 1) × Cout。

位置编码：在位置编码环节，选择使用正弦-

余弦位置编码，为每一个位置生成一个唯一的向

量，Epos ∈ R( )Hout + 1 × Cout。将 X ″0 和位置信息 Epos 相

加，最终得到输出 X1 = Concat ( X0 ′,Xcls ) + Epos，

X1 ∈ R( Hout + 1) × Cout。

改进的 Transformer编码器：该模块由多头自

注意力（MHSA, multi-head self-attention）机制模

块和双分支多层感知器（MLP, multilayer percep‐

tron）模块交替组成。层归一化在每个MHSM机制

模块之前进行，并在每个模块的前后都设置了跳跃

连接，如图2所示。

MHSA 机制：该机制建立在基于 Query（q）、

Key（k）、Value（v）的 SA机制上，SA机制允许

模型根据输入特征之间的关系合并输入特征，而不

考虑它们的先后顺序。在注意力机制中，每个输入

元素都仅仅只有一个q、k、v与之对应，如图3所示，

其中，qi = Wq × ai，ki = Wk × ai，vi = Wv × ai。
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图1　多尺度卷积融合编码神经网络模型
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在MHSA机制中，q、k、v经过线性变换后，

通过缩放点积注意力机制进行集中，然后将n次的

缩放点积结果进行拼接，再进行一次线性变换得到

MHSA的结果。每进行一次q、k、v运算称为一个

“头”，且每次q、k、v进行线性变换的参数W是不

一样的，最终XMHSA ∈ R( Hout + 1) × Cout。

多头注意力机制则是在 ai 乘以一个 q、k、v

后，会再分配多个 q、k、v，以 2个 q、k、v为例，

如图4所示。

图 4 中，qi,1 = Wq,1 × qi，qi,2 = Wq,2 × qi，将

2 个头的输出结果 bi,1、bi,2 拼接，再进行转置就得

到了注意力输出bi，如图5所示。

MLP：为了提升 Transformer 的性能，将其中

的MLP调整为双分支结构，通过同时进行线性变

换实现多样化的学习，并在全连接层之后连接了高

斯误差线性单元（GELU, Gaussian error linear unit）

激活函数。对比现有研究普遍仅使用全连接层的做

法，本文在不显著增加计算复杂度的前提下，显著

增强了模型的灵活性。

将 MHSA 机制输出的结果按照通道数平均

划分 2 个等份，即 Xmlp1 ∈ R( )Hout + 1 × [ 0:N0 ]
，Xmlp2 ∈ 

R( )Hout + 1 × [ N0:Cout ]
，其中N0 =

Cout

2
，输出结果表示为

Xdb-mlp=Concat (dense ( )GELU ( )dense ( )Xmlp1 , dense 

)( )GELU ( )dense ( )Xmlp2 。

模型单模块数据输入形状大小和输出形状大小

如表1所示。
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图2　改进的Transformer编码器
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2　算法仿真及性能分析

2.1　数据集

使用RML2018.01A数据集[20]对本文模型进行

训练和测试验证。该数据集在生成时考虑了实际

通信系统中的常见影响因素，如时延、扩散、载

波频率偏移和噪声等。该数据集共包含 24种调制

信号，分别为通断键控（OOK, on-off keying）信

号、四进制幅移键控（4ASK, 4 amplitude shift key‐

ing）信号、八进制幅移键控（8ASK）信号、二进

制相移键控（BPSK, binary phase shift keying）信

号、四进制相移键控（QPSK, quadrature phase 

shift keying）信号、八进制相移键控（8PSK）信

号、16进制相移键控（16PSK）信号、32进制相

移键控（32PSK）信号、16 进制幅度相位键控

（16APSK, 16 amplitude phase shift keying）信号、

32 进制幅度相位键控（32APSK）信号、64 进制

幅度相位键控（64APSK）信号、128进制幅度相

位键控（128APSK）信号、16进制正交幅度调制

（16QAM, 16 quadrature amplitude modulation） 信

号、32进制正交幅度调制（32QAM）信号、64进

制正交幅度调制（64QAM）信号、128 进制正交

幅度调制（128QAM）信号、256进制正交幅度调

制（256QAM）信号、幅度调制单边带宽（AM-

SSB-WC）信号、单边带抑制载波调幅（AM-SSB-

SC）信号、幅度调制双边带宽（AM-DSB-WC）

信号、双边带抑制载波调幅（AM-DSB-SC）信

号、频率调制（FM, frequency modulation）信号、

高斯最小频移键控（GMSK, Gaussian minimum 

shift keying）信号、偏移四相相移键控（OQPSK, 

offset-QPSK）信号。SNR范围为-20~30 dB，步进

间隔为 2 dB，共计 26种SNR，每种调制方式在每

个SNR值下均有4 096个信号样本，每条样本数据

中包含 I/Q两路信号，由 1 024个采样点组成，因

此信号的数据格式为[1 024，2]。本文选取信噪比

在 0~30 dB的所有信号，并按照 3:1的比例划分为

训练集和测试集。模型训练进行了 200 个轮次，

初始学习率设置为 0.001，并使用 Adam 优化器。

学习率每经过 20 个轮次按照 0.8 的倍数递减，损

失函数采用分类交叉熵。

2.2　实验结果与分析

2.2.1　不同训练批次大小下的识别准确率

较小的训练批次可以提供更频繁的参数更新，

但可能会增加训练时间；较大的训练批次可以减少

训练时间，但可能会导致参数更新不够频繁，从而

影响模型的收敛速度和性能。通常，测试批次大小

与训练批次大小相同，以便在测试过程中保持一致

的计算和评估方式。

本节通过控制变量法探究不同训练批次参数对

模型性能的影响。首先采用不同的训练批次大小来

对模型进行训练，接着，采用不同的测试批次大小

针对模型性能进行测试，最终给出本文模型在不同

训练批次大小的情况下，使用不同的测试批次大小

进行测试时的识别准确率，如图6所示。

实验结果表明，当训练批次大小不同时，采用

不同的测试批次大小进行测试，所得结果存在差

异；当训练批次大小相同时，测试批次大小对本文

模型的信号平均识别准确率无影响。其中，当训练

批次大小分别为128、256和512时，信号总体平均

识别准确率分别为 91.16%、91.26%和 90.77%，各

批次大小下平均识别准确率相近，这表明本文模型

对批次大小平均敏感性低，在实际应用时可以根据

硬件条件选择合适的批次大小。

此外，本节给出了训练批次大小和测试批次

大小相同情况下所提模型识别结果的混淆矩阵，

如图 7~图 9所示。从实验结果可以看出，有 11种

信号的识别准确率达到了 95%以上，并且没有出

现如文献 [18]中的对某类调制方式无法识别的

情况。

通过实验可知，随着训练批次大小的增加，模

型的平均识别准确率并未显著提高。这表明本文模

型在训练过程中并不适合使用较大的训练批次大

小。训练批次大小发生改变时，会影响模型对于不

同调制信号的平均识别准确率，这种影响既可能带

来正面效果，也可能导致负面效果；而在训练批次

大小保持不变的情况下，调整测试批次大小对模型

的信号平均识别准确率几乎没有影响。

  表1　模型单模块数据输入形状大小和输出形状大小

模块

多核卷积模块

信号嵌入和位置编码模块

多头自注意力机制模块

双分支多层感知器模块

输入形状大小

(512,1,2,1 024)

(512,64,1,128)

(512, 129,64)

(512, 129,64)

输出形状大小

(512,64,1,128)

(512, 129,64)

(512, 129,64)

(512, 24)
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图6　不同测试批次大小下本文模型的平均识别准确率
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图7　混淆矩阵（批次大小均为128）
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2.2.2　同信噪比下的识别准确率

当信噪比较高时，信号中的有用信息相对较

强，而噪声相对较弱，信号的特征更加明显，与噪

声的区分度更高，使得信号更容易被识别和分类。

相反，当信噪比较低时，噪声的强度增加，可能会

掩盖或干扰信号的特征，导致特征的混淆或失真，

使得信号的识别和分类变得更加困难。

将信号的信噪比从0~30 dB依次划分为单一信

噪比的数据集，并根据信噪比的顺序对模型进行训

练和测试。本节展示了本文模型在相同的训练批次

大小和测试批次大小条件下，不同信噪比下的信号

识别准确率的对比，如图10~图12所示。

由图 10~图 12可知，在不同的信噪比条件下，

各类信号的平均识别准确率随着信噪比的升高均呈

现总体上升的趋势，且这一趋势是相同的。除了

AM-SSB-WC信号的识别结果相对欠佳之外，其他

信号都能够得到较好的识别。不同信噪比下模型的

平均识别准确率如图 13所示。由图 13可知，在信

噪比为 6 dB 时，平均识别准确率能够达到 90%，

当信噪比达到10 dB时，则能够达到96%以上。在

信噪比为16 dB时，本文模型对比文献[18]的峰值准

确率有2%的提升。信噪比0~30 dB范围内平均识别

准确率由文献[19]的88.7%提升到90.8%，特别地，

在信噪比为10 dB时，本文模型对比文献[19]的平均

识别准确率有3%的性能提升。

2.2.3　两类轻量级神经网络模型对比

轻量级神经网络模型凭借其卓越的工程适用

性，在资源受限环境中展现出显著的技术优势。该

类网络通过结构优化与算法创新实现四大核心特

性：计算效能优越性、存储空间高效性、能耗经济

性和部署灵活性。相较传统调制识别方法存在的人

工特征工程依赖性强、计算复杂度呈指数增长以及
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图8　混淆矩阵（批次大小均为256）

··84



第 8 期 李国军等：基于多尺度卷积融合编码网络的调制识别方法

B)(8

C
;
(
8

O
O
K

4
A
S
K

8
A
S
K

B
P
S
K

Q
P
S
K

8
P
S
K

1
6
P
S
K

3
2
P
S
K

1
6
A
P
S
K

3
2
A
P
S
K

6
4
A
P
S
K

1
2
8
A
P
S
K

1
6
Q
A
M

3
2
Q
A
M

6
4
Q
A
M

1
2
8
Q
A
M

2
5
6
Q
A
M

A
M
-S
S
B
-W
C

A
M
-S
S
B
-S
C

A
M
-D
S
B
-W
C

A
M
-D
S
B
-S
C

F
M

G
M
S
K

O
Q
P
S
K

OOK

4ASK

8ASK

BPSK

QPSK

8PSK

16PSK

32PSK

16APSK

32APSK

64APSK

128APSK

16QAM

32QAM

64QAM

128QAM

256QAM

AM-SSB-WC

AM-SSB-SC

AM-DSB-WC

AM-DSB-SC

FM

GMSK

OQPSK

图9　混淆矩阵（批次大小均为512）
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环境适应性差等局限，轻量级神经网络通过端到端

特征学习、自适应计算以及知识蒸馏等创新机制实

现突破，能够在保持较高识别准确率的同时，显著

降低计算复杂度和内存占用。

本文按照文献[21]复现了稀疏连接卷积神经网络

模型，2个模型进行相同的实验。本节实验设定的训

练批次大小分别为128、256和512，测试批次大小分

别为2、4、8、16、32、64、128、256和512，最终

得到如图 14所示的平均识别准确率。从图 14可以

看出，本文模型在不同的测试批次大小下能够保持

相同的平均识别准确率，而稀疏连接卷积神经网络

模型在相同条件下无法保持稳定的识别准确率。

2种模型在识别准确率、参数数量和运行时间

上的对比如表2所示。
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图11　不同信噪比下的信号识别准确率（训练批次大小和测试批次大小均为256）
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图12　不同信噪比下的信号识别准确率（训练批次大小和测试批次大小均为512）
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由表2可知，虽然稀疏连接卷积神经网络的参

数量少，但在识别准确率和运行时间上都比本文模

型性能差。从网络搭建上发现稀疏连接卷积神经网

络采用的是卷积神经网络进行累叠，虽然通过深度

可分离卷积层和分组卷积层减少了计算量，但网络

深度较大，使模型训练和测试过程变慢。

实验结果表明，本文方法解决了稀疏连接卷积

神经网络存在的因测试批次大小不同造成的识别准

确率大幅度下降的问题，可以保证在不同测试批次

下模型对于样本信号的分类能力，即使测试数据不

足，其识别准确率也不会受到明显影响。
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  表2　 2种模型在识别准确率、参数量和

运行时间上的对比

模型

多尺度卷积融合

神经网络

稀疏连接卷积神

经网络

识别准确率

90.77%

89.57%

参数量

229 480

174 568

运行时间/（ms⋅样本-1）

1.65

5.32
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3　结束语

本文提出了一种基于 Transformer架构的调制

识别方法，用于信号的调制识别分类。该方法首

先通过多尺度卷积核捕捉样本不同尺度下的特征

信息，并通过卷积融合操作实现通道上的降维，

降低模型的运算规模。其次，通过位置编码增强

信号的空间信息的同时，利用多头自注意力机制

对特征进行深入学习和权重分配。此外，引入双

分支多层感知器来增强本文模型的适应性和多样

性学习能力，使模型能够更好地适应不同的信号

特征和复杂环境，增强了模型的泛化能力。最后，

本文模型通过 Softmax 分类器输出最终的分类结

果。结果表明，本文模型训练并不需要过大的训

练批次，这有助于减少计算资源的消耗；在固定

训练批次大小的情况下，测试批次大小对模型性

能的影响不大，这有助于在实际应用中处理测试

数据不足的问题；针对RML2018.01A数据集，在

高信噪比环境下，本文模型的识别准确率超过

96%，显示出模型在信号调制识别任务中的高效

性能。
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