
第 46 卷第 9 期

2025 年9 月

通 信 学 报
Journal on Communications

Vol.46   No.9

September 2025

基于双置信度融合机制的半监督信号调制识别方法

刘文学 1，苗昫宸 1,2，杨超三 1，宋留斌 1，李金海 1，邱昕 1

（1.中国科学院微电子研究所通信与信息工程研发中心，北京100029；2.中国科学院大学集成电路学院，北京 100049）

摘 要：针对复杂信道环境下调制识别对标注数据高度依赖的问题，提出一种基于双置信度融合机制的半监督

信号调制识别方法。该方法采用基于自训练半监督学习的多通道卷积长短期深度神经网络（MCLDNN）框架，

利用高阶累积量、瞬时参数与小波系数构建特征向量，通过高斯混合模型（GMM）聚类并评估聚类置信度，动

态融合基于自训练的半监督学习模型置信度形成双置信度机制。在公开数据集RML2016.10b上的实验表明，该

方法在0~18 dB信噪比下对7种数字调制信号的平均识别准确率达97.78%，较传统半监督方法提升4.88%，接近

全监督性能；模型收敛速度提升约20%，有效解决了传统基于自训练的半监督学习中模型认知闭环导致的过拟

合问题，为低标注成本场景下的调制识别提供了高效解决方案。
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Abstract: In response to the problem of modulation identification with high dependence on labeled data in complex com‐

munication channel environments, a semi-supervised signal modulation recognition method based on dual-confidence fu‐

sion mechanism was proposed. This method adopted the multichannel convolutional long short-term deep neural net‐

work (MCLDNN) framework based on self-training semi-supervised learning, used high-order cumulants, instantaneous 

parameters and wavelet coefficients to construct feature vectors, clusters and evaluated clustering confidence through the 

Gaussian mixture model (GMM), and dynamically integrated the confidence of the semi-supervised learning model 

based on self-training to form the dual confidence mechanism. Experiments on the public dataset RML2016.10b shows 

that under the test scenarios of 0~18 dB SNR and 7 digital modulation signals, the average recognition accuracy of this 

method reaches 97.78%, which is 4.88% higher than the traditional semi-supervised method and is close to the full super‐

vision performance. At the same time, the model convergence speed has improved by about 20%. This method effec‐

tively solves the overfitting problem caused by the model cognitive loop in traditional self-training based on semi-

supervised learning, and provides an efficient solution for modulation recognition in low-labeling cost scenarios.
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0　引言

信号的调制方式识别是通信系统实现智能化的

核心技术之一，其性能直接影响信息提取的准确性

与通信链路的可靠性。它在认知无线电、频谱感知

以及 6G分布式节点智能化技术（如自适应调制编

码、联合信道估计和符号检测、自适应传输功率控

制）[1]等很多方面具有广泛用途。当前，经典的调

制识别算法主要分为 2类：基于似然的方法[2-4]通

过统计模型和参数估计实现理论最优性能，但对先

验知识依赖性较强；基于特征的方法依赖人工提取

信号特征（如瞬时参数[5]、高阶累积量[6]、星座

图[7]等）并设置门限进行识别。然而，这 2类方法

难以适应动态变化的通信场景[8]，在具有加性白高

斯噪声、多径衰落（如瑞利衰落和莱斯衰落）、中

心频率偏移和采样率偏移等信道效应的复杂信道环

境下鲁棒性不足，泛化能力严重受限，且对信道畸

变与突发干扰极为敏感[9]。

相比于经典的调制识别算法，基于深度学习的

方法因其能够直接从原始 I/Q信号中学习多层次特

征并捕捉到更复杂的信号表征，从而展现出更高的

准确率和更强的泛化性[10]，逐渐成为当前调制识

别研究中的主流方向之一。O’SHEA等[11]首次将

卷积神经网络（CNN, convolutional neural network）

引入调制分类领域，开启了该领域的新纪元。Ra‐

jendran 等[12]提出了基于长短期记忆（LSTM, long 

short-term memory）网络的深度学习模型，实现了

在 0~20 dB 信噪比（SNR, signal-to-noise ratio）上

90%的平均分类准确率。Huynh-The等[13]采用非对

称卷积核的多分支设计和轻量级多尺度特征融合架

构的卷积神经网络，实现了在 20 dB SNR上 24种

调制方式信噪比93.59%的准确率。Xu等[14]提出多

通道卷积长短期深度神经网络（MCLDNN, multi-

channel convolutional long short-term deep neural net‐

work），首次将 I/Q多通道信号、独立 I通道和Q通

道信号作为三流输入，通过 1D-CNN、2D-CNN和

LSTM联合提取时空特征，显著改善高维调制混淆

问题，并实现了在0 dB SNR下对64正交幅度调制

信号（QAM, quadrature amplitude modulation）的

分类准确率较基准模型约15%的提高。Njoku等[15]

提出 CGDNet 深度学习模型，将用作特征提取的

CNN、时序建模的门控循环单元（GRU, gated re‐

current unit）和分类的深度神经网络（DNN, deep 

neural network）深度融合，形成端到端调制识别框

架，在RadioML2016.10a和RadioML2016.10b数据

集上平均识别准确率达到了93.5%和90.38%。Feng

等[16]提出迭代双线性时频融合方法和多视角注意

力机制结合的时频特征融合网络（TSFFN，tempo‐

ral-spectral feature fusion network），在RML2016.10a、

RML2016.10b等5个数据集上达到了论文发表时期

平均准确率的最高值，在低信噪比（-10~0 dB）和

高信噪比（0~18 dB）下分别实现了 59.65% 和

92.18%准确率，鲁棒性显著优于对比方法。Zhai

等[17]将多模态深度学习引入调制识别，通过双路

径信号变换器实现跨域特征学习与融合，突破了传

统单域学习方法的局限性，一定程度上解决了复杂

电磁环境中单域特征可靠性不足的问题。可见，基

于深度学习的全监督学习调制识别方法能够直接从

原始 I/Q 信号中自动提取信号特征实现端到端学

习，显著提升了各类信号尤其是高阶调制信号的识

别准确率，同时在复杂信道环境下具备更强的适应

能力。

尽管上述方法在识别准确率和复杂环境适应性

方面取得了较好效果，但其性能高度依赖于大规模

标注数据集的支持。然而，在实际通信场景中，信

号传输环境的复杂性和载体动态性使得获取充足且

精确标注的数据成本代价高昂，甚至在某些低信噪

比或非协作条件下难以实现。为应对这一挑战，近

年来学者开始探索半监督学习（SSL, semi-super‐

vised learning）在调制识别中的应用。O’Shea等[18]

提出结合基于卷积自编码器的无监督稀疏表示学习

与基于预训练CNN的监督特征提取的半监督方法，

显著降低对标注数据的依赖。Dong等[19]提出了一种

将交叉熵损失、中心损失和KL散度损失加权的组

合损失函数，充分利用了标注样本和未标注样本的

信息，显著提升了半监督学习的性能和鲁棒性。张

柏林等[1]提出在鉴别器中加入梯度逆转层，通过反

向传播时反转梯度方向，降低了噪声样本与原始样

本特征之间的差异，避免了传统KL散度损失的非

对称性问题，显著提升了模型在低信噪比场景下的

鲁棒性，同时可以实现更有效地对抗噪声干扰。

综上所述，现有的研究成果已经从协同训练、

数据增强、构建新的损失函数和修改网络结构等方

面尽可能地利用未标注样本的信息，显著提升了模

型的性能，但是高置信度伪标签样本往往已被当前

··230



第 9 期 刘文学等：基于双置信度融合机制的半监督信号调制识别方法

模型准确分类，其重复参与训练过程从实质上并未

引入新的决策边界信息，反而可能诱导模型在已掌

握的特征空间内陷入参数振荡，这种自增强机制下

的认知闭环现象将会导致模型在有限知识域上的过

拟合[20]。针对此问题，本文提出了一种基于双置 

信度融合机制的半监督信号调制识别方法，将高阶

累积量、瞬时参数、小波系数等人工特征作为特征

向量进行聚类，对每个样本评估置信度并将其与基

于自训练的半监督学习的置信度相结合，从而引入

更多的模型之外信息，提高伪标签的质量，从根本

上改善高置信度伪标签难以带来新知识导致训练集

过拟合问题。实验结果表明，本文方法相比于传统

的基于自训练的半监督学习方法在调制识别这一任

务上能够达到更高的准确率，同时方法所需标注数

据量远低于全监督学习方法，为基于半监督学习的

调制识别技术的发展提供了一种新的技术参考。本

文工作的主要贡献如下。

1) 针对传统半监督学习中高置信度伪标签仅

强化现有知识、易导致模型认知闭环和过拟合的问

题，创新性地提出了一种双置信度融合机制。该机

制将基于高斯混合模型聚类结果的聚类置信度与基

于深度神经网络预测的自训练置信度进行动态融

合，共同生成伪标签。

2) 本文设计了一个置信度融合函数，通过提

取信号本身所具有的结构特征，有效利用了信号处

理领域的先验知识，为模型提供了来自训练集之外

的深层信息，有效补充了模型在标注稀缺条件下学

习的不足。

3) 本文分别在调制识别经典公开数据集RML 

2016.10b 的 0~18 dB SNR 范围下和 RML2016.10a、

RML2016.10b、RML2016.04c的-20~18 dB SNR范

围下进行实验，并重点分析RML2016.10b的0~18 dB 

SNR范围下的实验结果，通过与传统的基于自训练

的半监督学习对比可知，本文方法显著提升了伪标

签的质量，具有更高的准确率和更快的收敛速度。

1　信号特征参数

1.1　信号高阶累积量参数

高阶累积量作为信号处理领域的重要特征参

量，不仅可以抑制信号加性高斯噪声的干扰，还能

保持对载波相位偏移的非敏感性，在数字调制类型

的识别中被广泛应用。信号的高阶累积量由信号的

高阶矩定义，对于一个零均值的复随机过程X (t )，
其p阶混合矩可表示为

Mpq = E [ X (t ) p - q
X *(t ) q ] (1)

依据上述定义，给出如下高阶累积量[21]

C40 = cum ( X,X,X,X ) = M40 - 3M 2
20

C42 = cum ( X,X,X *,X * ) = M42 - |M20|
2 - 2M 2

21

C63 = cum ( X,X,X,X *,X *,X * ) =

M63 - 6M20M41 - 9M42M21 + 18M 2
20M21 + 12M 3

21

C80 = cum ( X,X,X,X,X,X,X,X ) =

M80 - 28M60M20 - 35M 2
40 - 420M40M 2

20 + 630M 4
20

 

(2)

其中， cum ( ⋅ ) 为联合累积量，X 为上文中的

X (t )。为消除量纲影响并构建对调制识别有效的特

征，本文选取已经被证明在调制识别中具备良好性

能的高阶累积量构建如下特征参数[21-22]

F1 =
C40

C42

F2 =
C 2

63

C 3
42

F3 =
C80

C 2
42

(3)

1.2　瞬时参数

信号的瞬时参数能够反映信号的变化情况，为

调制识别提供关键的时频域判别依据。通过分析这

些参数的统计特性或变化规律，可有效区分不同调

制类型的信号差异。本文根据信号的瞬时参数构建

了一套瞬时参数，具体如下。

1) 零中心归一化瞬时幅度之谱密度的最

大值[23]

γmax =
max|FFT [ acn( )i ] |2

Ns

(4)

其中，Ns为采样点数；acn(i )为零中心归一化瞬时

幅度，可表示为

acn(i ) =
a ( )i
ma

- 1 (5)

其中，ma为瞬时幅度的平均值，a (i )为瞬时幅度。

γmax 主要是用来区分频移键控（FSK, fre‐

quency shift keying）信号和幅移键控（ASK, ampli‐

tude shift keying）信号或相移键控（PSK, phase 

shift keying）信号的。由于现如今使用的FSK信号

调制系统绝大多数为连续相位的，信号包络为常

数，因此其 γmax会很接近零；ASK信号的信息处在
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信号的包络上，PSK信号受信道带宽的限制，在相

位变化时刻会产生幅度突变，所以也含有幅度变化

信息，γmax不为零[23]。

2) 瞬时幅度的四阶谱峰因子

P =
max ||FFT[ ]a4( )i
E é

ë
ù
û|| FFT[ ]a4( )i

(6)

P主要用于区分正交相移键控（QPSK, quadra‐

ture phase shift keying）信号和 QAM 信号。假设

QPSK信号的平均符号能量为Es，则QPSK信号的

4个符号可以表示为

sk = Es ⋅ e
é
ë
êêêê

ù
û
úúúúj( )π

4
+

kπ
2 ,k = 0,1,2,3 (7)

通过四次方运算消除掉相位调制后，QPSK信

号的瞬时幅度的四次方 a4(i )为一个常数E 2
s，瞬时

幅度恒定，则其快速傅里叶变换后的结果呈一个明

显的谱峰；QAM信号瞬时幅度的四次方a4(i )仍与

调制信息有关，幅度仍然是变化的，快速傅里叶变

换后的谱能量相对分散，导致其谱峰因子显著低于

QPSK信号。

3) 零中心归一化瞬时频率绝对值的峰度

κ =
E [ ]( f ( )i - μ )4

σ4
- 3 (8)

其中， f (i )为瞬时频率[23]，μ为瞬时频率的平均

值，σ为瞬时频率的标准差。

κ主要是用来区分 FSK信号和 PSK或QAM信

号的，假设一段 2FSK信号的 2个符号的频率分别

为 f1和 f2，统计这段信号的瞬时频率，则这段信号

中的各个采样点的瞬时频率将集中在 f1和 f2附近，

所有采样点的瞬时频率构成的分布呈双峰形态，这

样的分布峰度值相对较低；PSK或QAM信号仅在

符号切换时会由于相位突变产生高频分量，其余采

样点的瞬时频率均在信号中心频率附近，则这段信

号的瞬时频率形成的分布呈多数围绕载波中心小幅

波动，极少数偏离载波中心，这样的分布由于少数

高频瞬时频率的存在，为一个重尾分布，峰度值较

高。另外，由于不同调制阶数的 PSK信号符号切

换时产生的相位跳变不同，则符号切换时产生的瞬

时频率大小也不同，最终不同的 PSK信号每个采

样点的瞬时频率形成的分布也会有差别，所以该参

数对PSK信号的类内识别也有一定帮助。

1.3　小波系数

1) 小波包能量熵

小波包能量熵通过量化信号在时频域的能量

分布特性，能够捕捉到不同调制信号的时频结构

差 异 ， 从 而 为 调 制 识 别 提 供 依 据[24]。 鉴 于

Daubechies 小波族具有广泛的适用性和良好的抗

噪声性能，尤其适合本文所涉及的多种调制类型

及复杂信道条件，因此选择 db4 小波基进行小波

分解。具体实现过程如下：首先对信号进行零均

值归一化处理，随后进行 2 层小波包分解，并计

算各子带的能量分布

Ei = ∑
k = 1

N

|xi(k ) |2 (9)

其中，xi(k )为第 i个子带的时域采样点，N为点数。

然后计算能量概率分布

pi =
Ei

∑
j = 1

M

Ej

(10)

最后计算小波包能量熵[25]

H = -∑
i = 1

M

pilbpi (11)

2) 小波系数的统计特性

小波分解通过短时高频基函数捕捉信号的瞬态

细节，通过长时低频基函数描述信号的整体趋势，

其将信号分解为不同频带的子信号，实现了局部瞬

态特征和全局趋势信息的获取。本文选取了小波系

数的方差[26]、偏度[27]、峰度[27]和相关性[28]4种统计

特性作为特征向量，这些统计特征通过多维度描述

小波系数的分布特性，为调制识别提供互补的信息。

小波系数的统计特性计算同样选取db4小波基

对信号进行 2层小波分解，假设 sn为小波系数，N

为小波系数的长度，则具体公式如下。

方差为

Var (sn ) =
1

N - 1∑k = 1

N

(sn[ k ] - -sn ) 2
(12)

偏度为

Skew (sn ) =

1
N∑k = 1

N

( )sn[ ]k - -sn

3

( )1
N∑k = 1

N

( )sn[ ]k - -sn

2

3
2

(13)

峰度为
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Kurt (sn ) =

1
N∑k = 1

N

( )sn[ ]k - -sn

4

( )1
N∑k = 1

N

( )sn[ ]k - -sn

2
2
- 3 (14)

相关函数为

R (n) =
∑
k = 1

N - 1

( )sn[ ]k - -sn ( )sn[ ]k + n - -sn

∑
k = 1

N

( )sn[ ]k - -sn

2
(15)

其中，对于小波系数 sn，本文选择了第二层的近似

系数和细节系数，相关函数选择了时延n=1,2,3。

2　系统模型

2.1　数字调制信号识别框架

本文提出的数字调制信号识别框架如图1所示。

首先，对调制信号进行预处理，消除信号量纲

并进行归一化，提取上文所述的信号特征参数构建

特征向量，利用高斯混合模型（GMM, Gaussian 

mixture model）对原始样本进行聚类划分；其次，

基于 GMM 后验概率与少量有标签样本的簇内分

布，综合评估生成聚类置信度，同时通过有标签样

本初始化模型并预测无标签样本，生成自训练置信

度。二者通过双置信度融合机制形成伪标签；最

后，采用渐进式样本扩展策略，每轮迭代筛选伪标

签置信度高于置信度阈值的样本加入训练集，并线

性衰减置信阈值至预设下限，逐步扩大高质量训练

样本规模，直至全部无标签样本都被添加进训练集

或模型收敛后得到最终分类结果。

2.2　聚类方法

假设理想情况下，某种调制方式的某个特征

参数为确定值 μ，由于实际中信号会同时受到噪

声、信道衰落、多普勒效应等多种随机因素干扰，

实际中接收到的该调制方式的一段信号的特征参

数变为mi（即图 1中提取的传统人工特征），则mi

可由包含独立随机变量的函数 fi来建模，其中 fi表

示多种随机因素的干扰的总和。根据中心极限定

理，当 i 的数量足够大时，实际特征参量 mi =

fi( μ)的分布函数会趋近于正态分布（即高斯分

布），该特征与GMM每个簇都服从高斯分布的假

设相符合，因此本文选取 GMM 作为聚类方法，

发掘不同调制方式下信号特征参数的内在结构，

最终实现将信号的特征参数分类，得到聚类结果。

算法原理介绍如下。

首先定义GMM的概率密度函数可以表示为

P ( x|θ ) = ∑
k = 1

K

αkϕ ( x|θk ) (16)

其中，x 表示当前被观测数据，K为混合模型中高

斯成分的数量，αk为观测数据属于第 k个高斯成分

的概率，αk ≥ 0，∑
k = 1

K

αk = 1，ϕ ( x|θk )为第 k个高斯

成分的概率密度函数。

GMM 聚类基于期望最大化（EM）算法[29]，

通过迭代优化模型的参数 θk 和 αk，将数据划分为

多个高斯分布成分对应的簇，具体流程如下。

1) 参数初始化：本文选用K-means聚类中心初

始化均值μk，单位矩阵初始化协方差矩阵Σk，均匀

初始化权重αk。

2) E步：计算每个数据点 xj属于第 k个高斯成

分的后验概率。

  γjk =
αkϕ ( xj|θk )

∑
k = 1

K

αkϕ ( xj|θk )

,j = 1,2,…,N ; k = 1,2,…,K (17)

其中，γjk表示第 j个观测数据属于第 k个高斯成分

的概率

3) M步：基于当前的 γjk，更新模型参数。

更新均值

μk =
∑

j

N ( )γjk xj

∑
j

N

γjk

,k = 1,2,…,K (18)

更新协方差矩阵

∑
k

=
∑

j

N

γjk ( )xj - μk ( xj - μk )T

∑
j

N

γjk

,k = 1,2,…,K     (19)
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图1　数字调制信号识别框架
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更新权重

αk =
∑
j = 1

N

γjk

N
,k = 1,2,…,K (20)

4) 收敛判断：重复步骤 2)和步骤 3)，直至

| |θi + 1 - θi | | < ε或超出最大步长，本文 ε为1×10-4，

最大步长为3 000步[30]。

2.3　网络结构

本文基于自训练的半监督学习框架选用了

MCLDNN[12]，将全监督学习调制识别任务中性能

优异且较为前沿的MCLDNN结构应用于半监督学

习调制识别任务中，该网络通过CLDNN[31]改进而

来。CLDNN 将 CNN 和 LSTM 结合起来，融合了

CNN的局部特征提取、LSTM的时序建模和DNN

的高层语义整合能力，充分利用了不同结构的优势

来提取信号的时域和频域信息，从而提高了识别准

确性。

MCLDNN 在 CLDNN 的基础上将输入信号增

加为 I/Q多通道信号、独立 I通道和Q通道信号三

通道输入，将CNN层替换为1D-CNN、2D-CNN以

融合 3个通道的多维度信息，再将其输入LSTM，

从中提取出相应的时序特征。MCLDNN的网络结

构如图2所示。

MCLDNN 主要包括 3 个网络层，具体介绍

如下。

CNN层：该层网络的作用主要是通过卷积核

捕捉输入数据的局部特征。

LSTM层：该层网络通过捕捉序列数据的长期

依赖关系对样本进行时序建模

DNN层：通过全连接层对前两层提取的特征

进行非线性组合与抽象，最终映射到分类结果。

2.4　双置信度融合机制设计

双置信度融合机制的设计是本文的主要创新

点，该机制通过融合本文针对性设计的聚类置信度

与传统模型置信度生成更高质量的伪标签。具体

地，将各簇的后验概率与各类标签在簇内的所占比

例相乘得到聚类置信度值，其可表征各样本的调制

类型概率，然后通过将其与基于自训练的半监督学

习模型置信度加权求和形成融合置信度，选取融合

置信度最高的类别作为无标签样本的伪标签。

设 S为簇的数量，L为调制类型类别数，N为

无标签样本的数量，则本文双置信度融合机制具体

流程如下。

1) 采用基于密度的簇纯度评估策略，根据有

标签样本在簇内的标签数量分布构建簇的调制类型

概率矩阵P ∈ RS × L，假设第 s个簇中有真实标签的

样本总数为m，第 s个簇中有第 l种调制类型真实标

签的样本数为 n，则Psl =
n
m
为第 s个簇对第 l类调

制类型的概率估计。

2) 通过GMM输出的后验概率生成每个样本属

于任一簇的概率矩阵Q ∈ RN × S，其中Qns为第 n个

样本属于第 s个簇的概率。

3) 将上述2个矩阵相乘，得到全部样本的调制

类 型 概 率 矩 阵 R = QP ∈ RN × L， 其 中 Rnl =

∑
s = 1

K

Qns Psl表示第 n个样本属于第 l类调制类型的置

信度，即聚类置信度。

4) 将上述聚类置信度矩阵与模型自训练所得

的模型置信度矩阵C ∈ RN × L按照式(21)融合

D = βR + (1 - β )C (21)

其中，β为权重因子，矩阵D ∈ RN × L 为最终的全

样本置信度矩阵，选取其中置信度最高的调制类型

作为无标签样本的伪标签。

综上所述，完整的伪标签生成的数理公式为

Yhat = Imax [ βQP + (1 - β )C ] (22)

其中，Imax 表示将矩阵中每行的最大值变成 1，其

余变成 0；Yhat 为伪标签矩阵，矩阵的每一行均为

独热码，1所在的列数代表对应样本的预测调制类

型，即伪标签。

本文提出的双置信度融合机制之所以能够发挥

作用，核心在于其为神经网络引入了模型之外的额

外信息。相比仅依赖自训练策略的半监督学习方

法，该机制能够将模型预测置信度相对较低但聚类

置信度较高的伪标签样本补充到训练集中，从而帮

;9

I5

Q5

I/Q5

,3+),=+

Conv3

(8,50)

Conv2

(8,50)

Conv1

(2,8,50)

Conv4

(1,8,50)
Conv5

(2,5,100)

I/Q?/+,=+<C<9
),8
0A=5

941) Softmax

图2　MCLDNN的网络结构
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助模型获取更多潜在知识。然而，在训练初始阶

段，由于训练集较小模型容易过拟合，其预测置信

度往往表现为过高或过低。当预测置信度过低时，

会使融合置信度超过阈值对聚类置信度的要求过于

严苛，限制机制的有效性。为改善这一问题，本文

设计初始权重因子略大于置信度阈值，并提出了相

应的调整策略如下

β = th + 0.01 (23)

其中，th为动态置信度阈值。

在训练集扩展中，最终仅选择融合置信度高于

动态置信度阈值的伪标签样本加入数据集进行迭代

训练。动态置信度阈值通过线性衰减、指数衰减或

验证集驱动的自适应策略，在训练初期设置较高阈

值以确保伪标签可靠性，随着模型表征能力的提升

逐步降低阈值。这种渐进式放松策略符合由易到难

的学习规律，既保证了模型早期从高置信样本中稳

定学习，又在训练后期通过纳入更多边缘样本来增

强决策边界的分辨能力。聚类置信度的引入为学习

过程中提供了辅助，在模型训练不充分的时候帮助

模型提高伪标签的质量，在模型性能优于聚类性能

后降低权重，从而避免低聚类置信度对样本伪标签

的影响，加快模型收敛速度，增强性能，相较于固

定阈值，其场景适应性更强。

3　实验结果及分析

本文主要使用公开数据集 RML2016.10b 完成

所提模型与方法的性能实验验证。公开数据集

RML2016.10b内容覆盖复杂场景，能够有效支撑本

文实验验证，其包含 8 种数字调制类型信号：

8PSK、二进制相移键控（BPSK, binary phase shift 

keying）、连续相位频移键控（CPFSK, continuous 

phase frequency shift keying）、高斯频移键（GFSK, 

Gaussian frequency shift keying）、四阶脉冲幅度调

制 （4PAM, 4 level pulse amplitude modulation）、

l6QAM、 64QAM、QPSK 和 2 种模拟调制类型信

号：双边带调幅（AM-DSB, amplitude modulation - 

double sideband）和宽带调频（WBFM, wideband 

frequency modulation）。模拟真实通信场景中的信号

传播特性，信道模型包含加性白高斯噪声、多径衰

落（如瑞利衰落和莱斯衰落）、中心频率偏移和采样

率偏移等复杂信道效应。具体参数设置如下：采样

率偏移标准差为0.01 Hz；最大采样率偏移为50 Hz；

中心频率偏移标准差为0.01 Hz；最大中心频率偏移

为500 Hz；频率选择性衰落中使用的正弦波数为8。

数据集包括从-20~18 dB（步长为2 dB）的20种信

噪比信号，每个样本的数据格式为2×128，表示同

相和正交两路信号，每路128个采样点，每8个采样

点为一个符号，每个样本16个符号。

由于本文所述的人工特征主要是针对数字调制

信号提取的，且部分人工特征受符号分布影响较

大，而数据集的每个样本长度较短，仅含有 16个

符号，无法体现QAM64的符号统计特性，因此本

文实验中选择了除QAM64以外的 7种数字调制信

号。鉴于现有研究在负信噪比条件下的调制识别准

确率普遍缺乏显著进展，相关研究成果普遍集中于

0 dB以上信噪比场景。本文实验也重点考察方法在

0 dB以上信噪比条件下的性能，全信噪比下的实验

结果将在 3.4节中展示以供参考。在实验测试中，

每个信噪比的样本按照训练集80%、测试集20%的

比例进行划分，同时，在训练集中选择总样本数的

10%作为标记样本，按照 1：1划分初始训练集和

验证集，其余70%为无标记样本。

实验中的网络训练均基于Python下的Keras深

度学习框架实现，优化器为Adam，硬件平台为 In‐

tel Core i9-14900K 的 CPU， NVIDIA GeForce 

4080Super的GPU。实验初始学习率为0.001，样本

的批处理大小为400。在实验中，每40个训练轮次

为一次迭代，每次迭代结束后执行一次伪标签预测

并将伪标签样本添加到训练集中，初始置信度阈值

为 0.97，每次迭代减少 0.07直至达到最小值 0.5后

保持不变。初始权重为 0.98，同样每次迭代减少

0.07直至达到最小值0后保持不变。迭代的最大次

数为20，若连续3次迭代验证集的损失未下降，则

触发早停机制，提前终止迭代。

3.1　识别效果分析

实验将本文方法与以下方法进行比较。

1) 全监督学习：采用深度学习中较为通用的

数据集划分方式，60%样本作为训练集，20%作为

验证集，20%作为测试集。

2) 部分监督学习：仅使用 5% 样本作为训练

集，5%作为验证集，20%作为测试集，模拟标签

极度稀缺场景下的全监督学习。

3) GMM聚类：仅使用2.3节描述的GMM聚类

方法进行分类。
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4) 基线方法：传统的基于自训练的半监督学

习方法。

为构建公平且具有代表性的基线方法，本文参

考文献[19]所提出的半监督信号识别卷积神经网络

（SSRCNN, semi-supervised signal recognition convo‐

lutional neural network）构建了传统的基于自训练

的半监督学习模型作为基线方法。考虑到本文中使

用的数据集RML2016.10b规模远大于文献[19]中的

RML2016.04c，且本文核心并非新型网络结构，直

接对比原始SSRCNN配置可能缺乏公平性。因此，

本文保留了SSRCNN中交叉熵、KL散度和中心损

失联合优化的损失函数设计以及动态噪声注入与

KL约束的噪声增强策略，将其网络结构替换为本

文中所使用的较为先进的MCLDNN，具体实验结

果如图3所示。

从图3可以看出，本文方法在仅使用10%有标

签样本的情况下分类性能明显优于同样使用 10%

有标签样本的基线方法，并且非常接近使用 60%

有标签样本的全监督学习的分类性能。具体地，当

信噪比为0 dB时，本文方法准确率达到了92.79%，

比基线方法高 4.27%，比全监督学习方法仅低

1.87%；当信噪比为 18 dB时，本文方法准确率达

到了 98.3%，比基线方法高 5.36%，比全监督学习

方法低 0.3%，同时在实验信噪比下远高于部分监

督学习方法和GMM聚类方法。

本文方法性能提升主要归功于本文提出的双置

信度融合机制，基线方法在产生伪标签时难以准确

预测，而双置信度融合机制提高了伪标签的质量，

使模型能够更好地学到信号的深度特征。本文双置

信度融合机制一方面可有效克服单一置信度指标的

认知局限性，通过无标签样本本身所具有的信号结

构特征补偿模型预测的不确定性，为模型提供了来

自训练集之外的先验信息，有效提高伪标签质量，

帮助模型学习更鲁棒的特征，从而打破传统自训练

中高置信伪标签仅强化现有知识的认知闭环，缓解

过拟合；另一方面相较于GMM聚类方法对特征空

间的静态概率建模，双置信度融合后的半监督学习

模型利用了神经网络的深层架构强大的非线性建模

能力，不仅可拟合复杂的非线性分类边界，还可过

滤无关噪声，通过更充分地挖掘原始样本中的信

息，获得了比GMM聚类方法更高的特征鉴别能力

和模型泛化性能。

在0~18 dB信噪比条件下本文方法和基线方法

的混淆矩阵如图4所示。通过对比可以发现，本文

方法在0~18 dB信噪比范围内的平均分类准确率达

97.78%，显著高于基线方法的 92.90%。在本文方

法下，所选7种调制方式的分类精度均稳定维持在

95%以上，其中对 8PSK和QPSK的识别性能提升

尤其明显。分析原因是：同调制类型不同阶数的信

号间具有较高的相似性，这类样本在半监督学习中

极易产生错误伪标签，属于半监督学习中的顽固样
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图4　在0~18 dB信噪比条件下本文方法和基线方法的混淆矩阵
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本，难以被模型有效学习；本文方法通过聚类方法

引入了更多的信息，有效地抑制了伪标签中的噪

声。实验结果表明，本文方法对半监督学习中顽固

样本难以学习的问题进行了有效改善。

3.2　伪标签质量分析

为进一步评估本文方法在信号调制识别任务中

生成伪标签的有效性，本文从伪标签准确率与信息

量2个角度展开相关分析验证。具体是，通过对比

无标签样本的伪标签与真实标签的一致性得到伪标

签准确率；利用模型的损失值下降曲线分析伪标签

对模型泛化能力的贡献。

伪标签准确率及覆盖情况结果对比如图 5 所

示。实验结果表明，本文方法生成的伪标签准确率

几乎在全部迭代次数中高于基线方法，且其在前几

次迭代中不仅具有较高的伪标签准确率，还覆盖了

更多的样本，显著降低了错误标注引入的噪声，为

模型提供了近乎真实的标注信息。原因是：在训练

的初始阶段，当模型尚未达到收敛状态且其表征能

力仍处于次优水平时，可以从聚类结果中学到未标

注数据中潜在的类间可分性特征。进一步分析，其

过程本质上是通过挖掘高维特征空间的底层数据结

构，为标签稀缺条件下的参数优化提供补充性引导

信息，从而缓解初始阶段因标注数据不足导致的模

型表征能力受限问题，加快收敛速度。同时，从图5

可以看出，本文方法的伪标签准确率并未随着置信

度阈值的下降而显著下降，而基线方法在后期伪标

签准确率波动较大，结合上文基线方法中全信噪比

下混淆矩阵中 8PSK和QPSK信号的识别准确率均

远低于本文方法，进一步说明聚类置信度的引入抑

制了伪标签噪声的传播，减少了模型训练初始阶段

针对8PSK和QPSK信号难以区分而带来的噪声。

图6展示了本文方法与基线方法的损失值随训

练轮次的变化趋势。从图6可以看出，相较于基线

方法，本文方法最终达到了更低的稳态损失值和更

短的收敛周期。分析原因：一是聚类置信度的引入

使得本文方法可以在训练前期添加更多的伪标签样

本进入训练集，加速了参数空间定向搜索的过程；

二是基于双置信度融合机制的置信度函数通过提供

高可靠性样本和梯度贡献，减少了训练集低质量伪

标签的噪声干扰。

进一步分析图6损失值变化曲线可以发现，本

文方法与基线方法在训练集损失值下降过程中均存

在幅度突增现象，说明每次迭代所加入的伪标签样

本带来了更多的信息，有效打破了模型在当前训练

集上的过拟合僵局。验证集损失值的波动则表明模

型在参数空间中探索到新的优化方向。通过对比本

文方法与基线方法损失值下降曲线可以发现：本文

方法在第80、120等迭代开始的训练轮次节点出现

了较大的损失值上升，基线方法损失值则上升较

小。这种差异说明由于结合了聚类置信度的样本筛

选策略可以在训练早期就引入更多的高置信度伪标

签，使训练集中样本多样性更丰富，信息量更大，

模型能够更快地捕获数据本质特征。

3.3　消融实验

为了验证动态置信度阈值以及更新策略对半监

督学习性能的影响，本文在自训练半监督学习中常

用的初始置信度阈值和递减步长范围内，选取若干

代表值设计了消融实验。实验结果如表1所示。
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从表 1可以看出，初始置信度阈值设置为 0.97

且递减步长为 0.07时，模型的最终性能达到最佳。

过低的初始值会导致初期伪标签质量下降，过大的

递减步长则会导致阈值快速下降，降低模型收敛稳

定性。

3.4　其他实验结果

为了进一步论证本文方法的有效性，在上述实

验结果的基础上，在RML2016.10b的全信噪比条

件下与另外2个调制识别研究中较为通用的公开数

据集 RML2016.10a 和 RML2016.04c 进行了进一步

的对比实验。这 2个数据集与RML2016.10b相似，

只是信号样本略少。实验设置方面，选择全信噪比

环境，由于 RML2016.10a 和 RML2016.04c 数据集

较小，选择10%的有标签样本，其他条件均与第3节

中的条件相同。

不同数据集的比较结果如图 7所示。由图 7可

知，本文方法在 RML2016.10a、RML2016.10b 及

RML2016.04c 数据集上的平均准确率分别达到

57.22%、64.21%和 69.22%，该结果显著优于基线

方法的 52.63%、62.38%和 66.95%，充分说明了本

文方法的有效性和鲁棒性。进一步分析图 7可知，

本文方法的性能提升在0 dB信噪比以上较为明显，

负信噪比条件下较小。分析原因是：在极低信噪比

条件下，现有特征向量难以有效提取判别性特征，

聚类效果较差；当SNR提升至 0 dB及以上时，聚

类效果得到改善，从而为模型提供了更可靠的特征

表示作为参考。

4　结束语

随着无线通信技术的快速发展，信号调制方式

的智能识别已成为现代通信系统实现自适应、高可

靠信息传输的核心技术之一。本文针对全监督学习

在复杂信道环境下对大规模标注数据的高度依赖问

题，提出了一种基于双置信度融合机制的半监督数

字调制信号识别方法，设计了融合聚类置信度与自

训练置信度的双置信度融合机制，显著提升了伪标

签质量与模型泛化能力。本文在无线电公开数据集

RML2016.10b上对其完成了方法的实验验证，结果

100%
95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%
5%
0

D
9
5

−20−18−16−14−12−10 −8 −6 −4 −2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

?B(/dB

RML2016.10b0?,,
RML2016.10b(>,,
RML2016.10a0?,,
RML2016.10a(>,,
RML2016.04c0?,,
RML2016.04c(>,,

图7　不同数据集的比较结果

2.00

1.75

1.50

1.25

1.00

0.75

0.50

0.25

0
0 50 100 150 200 250 300

@45*/5
0 50 100 150 200 250 300 400350

@45*/5
(a) (>,, (b) 0?,,

@40
@D0

<
;
D

<
;
D

@40
@D0

2.0

1.5

1.0

0.5

图6　损失值随训练轮次的变化趋势

  表1　不同初始阈值和递减步长下的平均准确率

初始置信度阈值

0.99

0.97

0.95

0.93

0.91

0.89

0.87

0.85

递减步长

0.09

96.8%

96.4%

96.7%

95.8%

95.8%

95.5%

93.9%

94.8%

0.07

97.2%

97.8%

97.3%

97.5%

97.3%

94.1%

94.4%

93.4%

0.05

97.4%

97.3%

97.0%

97.6%

96.6%

96.0%

95.6%

95.2%
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表明，本文方法在 0 dB以上信噪比环境下达到了

97.78%的准确率，较传统的基于自训练的半监督

学习方法提升 4.88%，与全监督分类方法非常接

近，仅相差 0.3%，证明了本文方法的有效性。其

次，引入聚类置信度后，模型仅需320个训练轮次

即可收敛，相较基线方法提升了约20%，显著提高

了训练效率。

尽管本文方法在实验中展现出显著优势，但仍

存在相关局限性，例如，信号特征的研究依赖于领

域知识，面对新型调制类型的识别可能需要使用新

的特征参量，未来研究需要探索更通用的信号特征

或自适应特征提取方法。此外，当前调制识别领域

在负信噪比条件下普遍存在性能瓶颈，现有方法依

然存在强噪声淹没的信号特征退化问题，需要进一

步寻找抗干扰特征的表示方案。
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