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摘 要：调制识别是无线通信中的关键任务,深度学习方法虽已取得显著进展,但在复杂非合作环境下仍面临泛化能力

不足的挑战。 特别是,变化的信道条件会模糊结构相似的调制方式（如 16QAM 与 64QAM）之间细微的判别性特征,导致识别

性能下降。 针对这一调制识别领域的特有挑战,提出特征对齐对抗领域自适应（Feature
 

Alignment
 

and
 

Discrimination
 

Domain
 

Adaptation,FADDA）的无监督对抗领域自适应算法。 该方法的核心是在对抗训练的基础上,创新性地引入了基于对比学习的

特征对齐损失。 对抗训练负责学习域不变特征以适应信道变化,特征对齐损失则通过显式地增强类内特征的紧凑性和类间

特征的可分性,从而在根本上提升模型对易混淆调制类型的分辨能力。 实验验证表明,该方法在缺乏目标域标签的情况下,
能够显著增强模型的跨信道调制识别性能,展现出强大的泛化能力。
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Abstract:

  

Modulation
 

recognition
 

is
 

a
 

critical
 

task
 

in
 

wireless
 

communications.
 

Although
 

deep
 

learning
 

methods
 

have
 

achieved
 

remarkable
 

progress
 

in
 

this
 

field,
 

they
 

still
 

face
 

the
 

challenge
 

of
 

insufficient
 

generalization
 

ability
 

in
 

complex
 

non-cooperative
 

environments—particularly
 

when
 

confronted
 

with
 

varying
 

channel
 

conditions,
 

which
 

can
 

obscure
 

the
 

subtle
 

discriminative
 

features
 

between
 

structurally
 

similar
 

modulation
 

schemes
 

( e. g. 16QAM
 

and
 

64QAM)
 

and
 

thus
 

degrade
 

recognition
 

performance.
 

To
 

address
 

this
 

unique
 

challenge
 

in
 

the
 

field
 

of
 

modulation
 

recognition,
 

an
 

unsupervised
 

adversarial
 

domain
 

adaptation
 

method
 

named
 

Feature
 

Alignment
 

and
 

Discrimination
 

Domain
 

Adaptation
 

( FADDA )
 

is
 

proposed.
 

The
 

core
 

of
 

FADDA
 

is
 

the
 

introduction
 

of
 

a
 

contrastive
 

learning-based
 

feature
 

alignment
 

loss
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

adversarial
 

training. Adversarial
 

training
 

is
 

responsible
 

for
 

learning
 

domain-
invariant

 

features
 

to
 

adapt
 

to
 

channel
 

variations,
 

while
 

the
 

feature
 

alignment. loss
 

fundamentally
 

enhances
 

the
 

model ’ s
 

ability
 

to
 

distinguish
 

between
 

easily
 

confused
 

modulation
 

types
 

by
 

explicitly
 

reinforcing
 

the
 

compactness
 

of
 

intra-class
 

features
 

and
 

the
 

separability
 

of
 

inter-class
 

features. Experimental
 

results
 

show
 

that
 

without
 

target-domain
 

labels,
 

this
 

method
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

model’ s
 

cross-channel
 

modulation
 

recognition
 

performance
 

and
 

demonstrate
 

strong
 

generalization
 

ability.
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0 引言

调制技术作为无线通信系统的核心组成部分,贯
穿了通信技术从1G到5G乃至未来6G的发展历程,通
过将基带信号转换为适合信道传输的带通信号,有效

提升了通信系统的频谱利用率和抗干扰能力。 随着智

能城市、车联网、工业互联网等新兴应用的兴起,通信
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系统正朝着高速率、低时延、高可靠性方向演进,对调

制识别的实时性与准确性提出了更高的要求[1-2]。
调制识别技术旨在接收端在无需先验知识的情

况下自动判断信号调制方式,是保障通信安全与效

率的关键支撑能力。 该技术广泛应用于频谱监测、
干扰识别、电子侦察、认知无线电等场景。 尤其在非

合作通信环境中,调制识别是解调与信息还原的前

置环节,其准确性直接关系到后续通信任务的可达

性与稳定性[3-4]。
传统调制识别方法,如基于似然判决和人工特

征提取的方法,虽然理论完备、逻辑清晰,但存在计

算复杂度高、对先验知识依赖强、泛化能力不足等问

题,难以适应当前动态、复杂、多变的通信环境[5-8]。
近年来,深度学习技术的引入为调制识别开辟了新

路径,通过端到端学习自动提取信号特征,显著提升

了识别精度和系统鲁棒性,成为当前调制识别研究

的主流方向[9-11]。
尽管如此,现有深度模型普遍依赖于固定场景

下的标注数据,在面向不同信道条件、信噪比

（Signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,SNR）水平、采样率或设备参

数变化时,性能下降明显,泛化能力不足已成为调制

识别落地应用的瓶颈。 为此,本文围绕“提升深度

学习调制识别模型在未知通信场景下的泛化能力”
这一核心问题展开研究。 然而,经典的对抗领域自

适应方法（如领域对抗神经网络（Domain-Adversarial
 

Neural
 

Network,DANN））虽然旨在学习域不变特征,
但其主要关注域级别的对齐,可能忽略了类别级别

的判别结构。 在调制识别任务中,这一问题尤为突

出。 例如,QPSK与 8PSK,16QAM与 64QAM等调制

方式,其星座图结构和信号特征本身具有高度的相

似性。 在复杂的信道衰落和噪声干扰下,这些本就

细微的差异变得更加模糊,仅依靠对抗训练可能不

足以有效分离这些易混淆的类别,甚至可能在对齐

域分布时反而拉近了它们的特征表示。
针对这一调制识别任务特有的挑战,本文提出

一种结合了对抗训练与对比学习的 FADDA 算法。
该方法的核心思想是：在通过对抗训练构建的域不

变特征空间中,引入特征对齐损失,以一种有监督的

方式（利用源域标签和目标域伪标签）显式地优化

特征表示,目标是使同类调制的特征在空间上更紧

凑,异类调制特征更分散。 通过这种方式,本文方法

不仅实现了跨域的泛化,更重要的是提升了模型在

面对相似、易混淆调制信号时的判别精度。

1 相关工作

1. 1 基于深度学习的自动调制识别

自动调制识别（Automatic
 

Modulation
 

Recogni-
tion,AMR）是智能通信系统的关键技术之一。 传统

AMR 方法主要分为两大类：基于最大似然（Maxi-
mum

 

Likelihood,ML）的方法和基于特征提取（Fea-
ture-Based,FB）的方法。 基于 ML 的方法在低 SNR
下能达到理论最优性能,但其计算复杂度极高且严

重依赖精确的信道先验知识,在非合作通信场景下

实用性受限。 基于 FB 的方法通过专家手工设计特

征（如高阶累积量、循环谱等）结合分类器进行识

别[5-8],虽然降低了复杂度,但特征设计过程繁琐,
且设计的特征在多变的信道环境下鲁棒性不足。

近年来,以深度学习为代表的人工智能技

术[12-13],以其强大的端到端自动特征学习能力,为
AMR领域带来了革命性的突破。 研究者们成功地

将多种深度神经网络应用于此任务。 例如,Zhang
等[3]开创性地使用卷积神经网络 （ Convolutional

 

Neural
 

Network,CNN）直接从原始 I / Q 信号样本中

学习特征,并发布了公开数据集,极大地推动了该领

域的研究进展。 此后,研究者进一步探索了更复杂

的网络结构,如利用循环神经网络（Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN）或长短时记忆网络（Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM）来捕捉信号的时序相关性,以及将

CNN与 RNN相结合的混合模型,以充分利用信号

的空时信息。 这些研究的综述和挑战在文献[9]中
有详细的讨论。 然而,现有深度学习模型的一个根

本局限在于其性能高度依赖训练数据与测试数据满

足独立同分布（ i. i. d. ）的假设。 在实际应用中,无
线信道环境 （如加性高斯白噪声 （ Additive

 

White
 

Gaussian
 

Noise,AWGN）、瑞利衰落、莱斯衰落）的动

态变化构成了典型的域偏移（Domain
 

Shift）问题,导
致在源信道环境（源域）训练好的模型,在新的未知

信道环境（目标域）中性能会急剧下降[12],这正是

本文致力于解决的核心挑战。
1. 2 无监督领域自适应

为解决域偏移问题,无监督领域自适应（Unsu-
pervised

 

Domain
 

Adaptation,UDA）技术应运而生[14]。
UDA旨在利用一个带有丰富标签的源域数据,提升

模型在只有一个无标签目标域上的性能。 其核心思

想是学习一个对域间差异不敏感,但对主要任务

（如分类）具有判别力的特征表示。 根据实现方式

的不同,主流 UDA方法可分为两大类：

信号与信息处理
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①
 

基于差异度量的自适应方法。 此类方法通

过显式地定义并最小化一个距离度量函数,拉近源

域和目标域的特征分布。 经典方法包括最小化最大

均值差异（Maximum
 

Mean
 

Discrepancy,MMD） [15],
以及深度相关对齐（Deep

 

CORAL） [16]。 例如,COR-
AL通过对齐源域与目标域特征分布的二阶统计

量（即协方差矩阵）实现分布匹配。 这类方法虽然

概念清晰、计算高效,但主要关注分布的低阶矩,
可能无法完全捕捉和对齐分布之间更复杂的高阶

非线性结构,因此在面对复杂的信道畸变时效果

可能有限。
②

 

基于对抗学习的自适应方法。 此类方法借

鉴了生成对抗网络（Generative
 

Adversarial
 

Network,
GAN）的思想[17],通过引入一个域判别器与特征提

取器进行“二人零和博弈”,隐式地学习域不变特

征。 DANN 是该方向的开创性工作[12]。 DANN 的

特征提取器旨在学习能够“欺骗”域判别器的特征,
而域判别器则努力区分特征的来源域。 通过这种对

抗博弈,特征提取器被迫学习到无法区分域来源的、
具有泛化性的特征表示。 许多后续工作对 DANN
进行了改进,例如,条件领域对抗网络（Conditional

 

Domain
 

Adversarial
 

Network,CDAN）指出,DANN 仅

对齐了边缘分布,可能导致属于不同类别的目标域

样本被错误地映射到源域的某个类别特征簇附近。
为解决此问题,CDAN[18]将类别预测信息与特征进

行多线性映射后一同输入到域判别器中,使得对抗

过程不仅考虑域信息,还考虑了类别信息,从而促使

模型学习更具判别性的域不变特征。
然而,上述主流 UDA方法大多致力于实现全局

的域特征对齐,较少深入探讨任务本身的内在特性。
在调制识别领域,一个独特的挑战是多种调制信号

之间存在固有的高相似性,例如 QPSK 与 8PSK,
16QAM 与 64QAM,它们在星座图结构、符号能量

分布等方面非常接近。 在这种情况下,单纯的对

抗训练虽然能拉近域间距,但可能不足以分离开

这些在特征空间中本就拥挤的类别,甚至可能为

了“混淆”域判别器而牺牲了类别间的判别性

边界。
为此,本文提出的 FADDA 算法旨在填补这一

空白。 算法没有停留在单一的对抗域适应框架,而
是将对抗训练与对比学习的思想相结合。 通过在对

抗生成的域不变特征空间中,引入一个显式的特征

对齐损失,强制性地拉近同类信号的特征、推远异类

信号的特征。 这种设计使得模型在实现对信道变化

的鲁棒性的同时,能够更专注于增强对易混淆调制

信号的判别能力,从而更适应调制识别任务的实际

需求。

2 算法方案

该算法框架主要由特征提取网络、分类器和领

域判别器三部分组成,如图 1 所示。 该算法是对经

典领域对抗自适应算法[14]的改进,其核心思想是通

过对抗训练对齐源域和目标域的特征分布,从而减

少跨信道条件下的分布差异。 同时,引入特征对齐

损失,进一步增强同类别样本的紧凑性,并增大不同

类别样本之间的区分度,从而提升模型在未知信道

环境下的泛化能力。 接下来,将详细介绍该方法的

网络架构、损失函数设计以及训练过程。

图 1 FADDA算法整体架构

Fig. 1 Overall
 

structure
 

of
 

FADDA

信号与信息处理
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2. 1 网络架构

特征提取器用于从输入信号中提取深度特

征,具体结构如图 2 所示。 特征提取器表示为

F（x,θ f） ,其中 θf 表示特征提取器中所有可训练

的参数。

图 2 特征提取器网络架构

Fig. 2 Featrue
 

extractor
 

network
 

architecture

分类器（C）用于对提取的特征进行分类,由
2 层全连接层组成。 输出为不同分类类别的 logist
值,分类器表示为 C（x,θc）,其中 θc 表示分类器中

所有可训练的参数。 分类器网 络 架 构 如 图 3
所示。

图 3 分类器网络架构

Fig. 3 Classifier
 

network
 

architecture

判别器（D）用于区分源域和目标域的特征分

布。 在特征输入后,首先经过梯度反转层（Gradient
 

Reversal
 

Layer,GRL）,该层在前向传播时保持特征

不变,但在反向传播时反转梯度的方向。 判别器由

全连接层组成,用于对反转梯度后的特征进行领域

分类。 输出为不同领域类别的 logist 值。 判别器表

示为 D（ x,θd）,θd 表示判别器中所有可训练的参

数。 判别器网络架构如图 4所示。

图 4 判别器网络架构

Fig. 4 Discriminator
 

network
 

architecture

2. 2 损失函数设计

（1）分类损失 Lc
由于目标域数据是无标签的,因此仅对源域数

据计算分类损失：
Lc = CE（y

^
s,ys） , （1）

式中：y^ s 表示分类器对源域特征的预测结果,ys 表
示源域真实的标签,CE表示交叉熵损失函数。 最小
化 Lc 表示分类器能够对源域特征进行正确分类。

（2）特征对齐损失 Lf
为了实现特征对齐,使得类内样本更加紧凑,类

间样本更加可分,采用对比损失来优化特征表示。
通过计算样本间的相似度关系,引导相同类别的样

本特征聚集,而不同类别的样本特征远离,从而提高

分类的判别能力。
Lf = CL（ fs,ys） + CL（ f′t,y′t） , （2）

式中：fs 表示源域特征,y′t 表示高置信度样本筛选
后的目标域样本伪标签,f′t 表示高置信度样本筛选
后的目标域样本特征。

CL是对比损失,其核心目标是通过衡量样本

间的相似性,使得同类别样本的特征更加紧凑,而
不同类别的样本特征更加可分。 对比损失的形式
如下：

CL（ f,y） = -∑ln
∑
j∈P（ i）
e（ sim（ fi,f j） / T）

∑
j∈P（ i）∪N（ i）

e（ sim（ fi,f j） / T）
, （3）

式中：sim（ fi,f j） =
fi·f j

| | fi | |· | | f j | |
,采用归一化特征

的余弦相似度衡量样本对之间的相似程度。 P（ i）=
{ j | yi = y j,j≠i}表示所有与样本 i具有相同标签的样
本,N（ i）= { j | gi≠g j}表示所有与样本 i 具有不同标

签的样本,T表示温度系数,用于控制相似度分布的
敏感性。

（3）领域分类损失 Ld

信号与信息处理
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领域分类器用于区分源域与目标域特征,损失

函数为：
Ld = CE（ d̂s,d̂s） + CE（ d̂ t,dt） , （4）

式中：d̂s、d̂ t 分别表示源域和目标域特征经过判别器

得到的预测结果,ds、dt 表示源域和目标域的真实标

签,通常,源域的标签为 0,目标域的标签为 1；CE 表

示交叉熵损失函数。 最小化 Ld 表示判别器能够正

确区分源域特征和目标域特征,通过在网络中引入

梯度反转层,特征提取器的参数将朝着相反的方向

进行优化,使得源域和目标域的特征变得不可区分,
从而使得特征提取器学习到的特征更加鲁棒,不依

赖于域的差异。
（4）总损失函数

最终,综合以上 3种损失函数,优化目标为：
L = Lc + λ1Lf + λ2Ld , （5）

式中：λ1、λ2 为超参数,用于调整不同损失项之间的

权重,确保模型在源域分类性能、特征对齐和领域不

变性之间取得平衡。 本算法的优化目标（式（5））包
含 3个相互关联的部分。 Lc 和 Lf 旨在优化特征的

类别判别性,而 Ld 则通过与判别器 D的 min-max博
弈来促进特征的域不变性。 二者之间存在一种协同

与制衡的关系。
协同机制：对抗损失（Ld）迫使特征提取器 F 学

习一个“模糊”了域来源的特征空间。 在这个域不

变的特征空间基础上,特征对齐损失（Lf）才能更有

效地发挥作用,因为它操作的特征已经消除了大部

分与信道相关的干扰,使其能更专注于信号调制方

式本身的差异。
平衡机制：超参数 λ1 和 λ2 在此过程中扮演了

平衡者的角色。 λ2Ld 旨在抹平特征的域差异,而
λ1Lf 则旨在强化特征的类别差异。 若 λ1 设置过高,
模型可能过度拟合源域的类别分布,从而破坏好不

容易建立的域不变性,导致在目标域上性能下降。
反之,若 λ1 过低,则不足以将目标域中易混淆的类

别（如 16QAM和 64QAM）分离开。 因此,通过调 λ1
和 λ2 的相对大小,可以控制模型在“域不变性”和
“类别判别性”之间的权衡。 虽然对该复杂优化目

标的严格收敛性证明超出了范畴,但通过实验调优

找到了一个有效的平衡点,确保了训练的稳定性和

最终的性能增益。
2. 3 训练过程

首先准备训练数据,记为 S = {（xsi ,ysi ）}
Ns
i=1,其

中 xsi 是输入样本,ysi 是对应的标签。 目标域数据包

含大量未标注数据 T= xti{ }
Nt
i=1,其中 xti 是输入样本,

标签未知。 同时,为每个样本分配一个领域标签

dsi{ }
Ns
i=1, dti{ }

Nt
i=1 表示样本来自源域还是目标域,其

中 dsi =0,dti =1, N = Ns + Nt 为样本总数且 Ns = Nt 。
初始化网络参数特征提取器参数 θf、分类器参

数 θd 和判别器参数 θd。
每次训练从 Ns 个源域样本和 N t 个目标域样

本个中各采样一个批次 Nbs。 然后计算前向传播

时的损失,根据分类器的预测结果计算分类损

失为：

Lc = ∑
Nbs

i = 1
CE（C（F（xsi ；θ f）；θc）,ysi ） 。 （6）

计算分类器在目标域的每个样本预测结果 yt =
C（F（xti；θf）；θc）,同时移除梯度,以避免参与后续

反向传播。 将其归一化后根据置信度阈值 τ,挑选

高置信度样本,并得到筛选后的目标域样本伪标签

yti′。 以及筛选后的目标域样本 xti′,其数量为 N′,
0≤N′≤Nbs,然后计算特征对齐损失：

Lf = -∑
Nbs

i = 1
CL（F（xsi ；θ f）,ysi ） +

 ∑
N′

i = 1
CL（F（xti ′；θ f）,yti ′） 。 （7）

最后,根据判别器的预测结果计算领域分类

损失：

Ld = ∑
Nbs

i = 1
CE（D（F（xsi ；θ f）；θd）,dsi ） +

  ∑
Nbs

i = 1
CE（D（F（xti；θ f）；θd）,dti） 。 （8）

总损失为：
L = Lc（θ f,θc） + λ1Lf（θ f） + λ2Ld（θ f,θd） 。 （9）

反向传播根据损失计算参数梯度,由于梯度反

转层的存在, ∂Ld / ∂θ f 需要取反。 进行参数更新：

θ f ← θ f - μ（
∂Lc
∂θ f
+ λ1

∂Lf
∂θ f
- λ2

∂Ld
∂θ f
） , （10）

θc ← θc - μ
∂Ly
∂θy
, （11）

θd ← θd - μ
∂Ld
∂θd
, （12）

式中：μ表示学习率。

3 实验结果与分析

为研究不同信道条件下深度学习模型的泛化能

力,通过 GNU
 

Radio工具箱的通信仿真模块构建了

DataSet_AWGN、DataSet_Rayleigh 和 DataSet_Rician
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三个数据集。 这些数据集在调制方式、SNR 范围及

采样参数等方面保持一致,仅信道条件不同,以便公

平评估模型在不同信道环境中的适应性。 数据集包

含 11 种调制方式,包括 OOK、4ASK、BPSK、QPSK、
8PSK、 16QAM、 64QAM、 16APSK、 32APSK、 GFSK、
CPFSK。 SNR设定为-6～18

 

dB,步长 2
 

dB,即{-6,
-4,-2,0,2,…,18},共 13 个 SNR 级别,涵盖从低

SNR到高 SNR的不同场景,训练集和测试集的比例

为 7 ∶ 3。 每个数据集的信号参数保持一致,具体配

置如表 1所示。

表 1 数据集的参数配置

 Tab. 1 Parameter
 

configurations
 

of
 

the
 

dataset

参数 值

数据格式 [2×1
 

024]的 IQ信号

样本总量 143
 

000

SNR范围 / dB（步长 2
 

dB） [-6,18]

单调制类型单 SNR样本数 1
 

000

采样率 / kHz 200

每个样本符号数 128

滚降系数 0. 35

每符号采样点数 8

滤波器类型 升余弦滚降滤波器

  接下来介绍 3个数据集的信道配置。
DataSet_Awgn：仅考虑 AWGN,不包含多径衰落

效应。 适用于理想无线信道环境。
DataSet_Rayleigh：采用了 Rayleigh 衰落信道模

型,仅考虑散射多径效应而不包含直射路径。 该信

道配置模拟了城市微蜂窝环境或室内热点场景,适
用于低速移动或静态场景。 Rayleigh 信道参数配置

如表 2所示。

表 2 Rayleigh信道参数配置

 Tab. 2 Parameter
 

configurations
 

of
 

Rayleigh
 

channel

参数 值

路径延迟 / s [0,0. 2,0. 6,1. 1,1. 5]×10-6

路径增益 / dB [0,-3,-5,-8,-12]

最大多普勒频移 / Hz 8

  DataSet_Rician：采用 Rician 衰落信道模型,包
含直射路径和散射多径效应。 该信道配置模拟

了室外开阔区域。 农村田野或城市中视线无遮

挡的开阔区域。 Rayleigh 信道参数配置如表 3
所示。

表 3 Rician信道参数配置

 Tab. 3 Parameter
 

configurations
 

of
 

Rician
 

channel

参数 值

K因子 12

路径延迟 / s [0,0. 1,0. 25,0. 4]×10-6

路径增益 / dB [0,-3,-5,-8,-12]

最大多普勒频移 / Hz 8

  训练时首先加载预训练模型,确保模型从已有

知识开始训练,提高训练效率,每批次输入的数据大

小为 512,训练总共进行 200 个周期。 使用不同的

优化器分别优化特征提取器,分类器以及判别器。
其中特征提取器采用 Adam 优化器,初始学习率设

置为 0. 000
 

1。 分类器也采用 Adam优化器,它的初

始学习率设置为 0. 005。 判别器也采用 Adam 优化

器,初始学习率设置为 0. 001。 最后,根据最高准确

率选择最佳模型。 超参数设置方面特征对齐损失系

数 λ1 设置为 0. 1,对比损失的温度 T设置为 0. 1,伪
标签置信度阈值 τ 设置为 0. 8,λ2 选择经典 DANN
中的设置 λ2 = 2 / （1+exp（-10×p））,其中 p为当前迭

代次数与总迭代次数的比率,逐步增强领域对齐损

失的影响。
3. 1 领域自适应前后调制分类性能对比

该算法与不加对齐损失的基线算法 DANN 进

行了对比分析。 当不加对齐损失时,算法退化为

DANN,仅通过对抗训练进行特征对齐。 实验采用

所有 SNR下的平均识别精度作为评估标准,以全面

衡量算法性能。 此外,为了提供更清晰的性能评估

基准,实验设置了模型性能的上界和下界。 其中,上
界指的是假设目标域数据带有真实标签时,直接在

目标域上训练模型所能达到的最高精度,代表理想

情况下的性能上限；下界则表示仅在源域数据上训

练并直接在目标域上测试时的精度,反映无领域自

适应时的性能下限。
各个算法分类性能如表 4所示。

表 4 不同信道下迁移前后性能对比

 Tab. 4 Performance
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

  migration
 

under
 

different
 

channels

模型 AWGN→Rayleigh AWGN→Rician Rayleigh→Rician

上界 0. 914 0. 918 0. 918

DANN 0. 845 0. 827 0. 699

FADDA 0. 865 0. 834 0. 719

下界 0. 627 0. 508 0. 366

  FADDA相比于下界（无领域自适应）均有明显
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提升,在 3个迁移任务下,相对于下界的性能分别提

升约 23. 8 个百分点、32. 6 个百分点、35. 3 个百分

点,平均提升约 30. 5 个百分点。 其中,在 AWGN-
Rayleigh和 AWGN-Rician的迁移任务中,FADDA 的

识别精度距离上界仅相差 4. 9个百分点和 8. 4 个百

分点,这表明领域自适应算法能够有效减少源域和

目标域之间的特征分布差异,从而提升模型在跨信

道条件下的泛化能力。
相对于经典的 DANN算法,FADDA通过引入对

齐损失进一步提升了模型性能。 3 种任务下,FAD-
DA 均取得了优于 DANN 的表现,平均领先约

1. 56个百分点。 这表明 FADDA通过结合对齐损失

和对抗训练,使得源域和目标域的特征分布更加一

致,从而在跨信道条件下表现出更强的适应能力。
Rayleigh-Rician 迁移难度最高,特征差异分布

较大,下界精度仅有 0. 366,即使是 FADDA 方法,最
终识别精度也仅达到 0. 719,距离上界还有 19. 9 个

百分点的差异,远低于其他迁移任务的表现。 这一

结果表明,在特征分布差异较大的场景中,该领域自

适应算法的性能仍有较大提升空间。 未来的研究可

以进一步探索更高效的方法,以提升模型在跨域差

异大的场景下的适应能力和识别精度。
3. 2 消融实验

为了进一步验证本文提出的 FADDA 模型中各

个组件的有效性,设计了一组消融实验。 以 AWGN→
Rayleigh 这一代表性迁移任务为例,系统地分析了

对抗损失（Ld）和特征对齐损失（Lf）各自以及共同

的作用。 实验设置包括：
①

 

下界：仅使用源域训练的基线模型,即 L=Lc。
②

 

DANN：经典的对抗自适应网络,损失为 L =
Lc+λ2Ld。

③
 

Ours
 

（w / o
 

Ld）：移除了对抗损失,仅使用本

文的特征对齐损失进行自适应,损失为 L=Lc+λ1Lf。
④

 

FADDA：损失为 L=Lc+λ1Lf+λ2Ld。
不同信道下迁移前后性能对比如表 5所示。
从表 4 和表 5 可以看出：①

 

与下界相比,单独

使用对抗损失（DANN）或特征对齐损失（Ours
 

w / o
 

Ld）都能显著提升模型的性能,证明了这 2种自适应

策略的独立有效性。 ②
 

DANN 的性能略优于仅使

用特征对齐损失的模型,表明全局的域对齐在跨信

道任务中起着至关重要的基础作用。 ③
 

FADDA 取

得了最佳性能,优于所有其他变体。 这有力地证明

了对抗损失和特征对齐损失之间存在着强大的互补

性。 对抗训练负责构建一个对信道变化鲁棒的、粗粒

度的共享特征空间,而特征对齐损失则在此空间内进

行细粒度的类别结构调整,确保了相似类别的可分离

性。 二者结合,最终实现了最优的跨域识别性能。

表 5 不同信道下迁移前后性能对比

Tab. 5 Performance
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

 migration
 

under
 

different
 

channels

模型 平均分类精度

下界 0. 627

DANN 0. 845

Ours
 

（w / o
 

Ld） 0. 821

FADDA 0. 865

3. 3 不同 SNR下的分类性能

选择了一个具有代表性的信道迁移任务,即从

AWGN信道到瑞利衰落信道的迁移任务,分析了不

同 SNR下领域自适应前后的分类精度变化。 通过

对比 FADDA 包括 DANN 的性能,以及模型的上界

和下界,评估了它们在低 SNR 和高 SNR 条件下的

表现。 实验结果如图 5所示。

图 5 领域自适应算法不同 SNR下分类精度

Fig. 5 Classification
 

accuracy
 

of
 

domain
 

adaptation
 

algorithms
 

under
 

different
 

SNRs

随着 SNR的增加,所有方法的分类精度均显著

提升。 从-6 ～ 18
 

dB 的平均分类精度来看,FADDA
的平均分类精度最高（达到 86. 5%）,远高于理论下

限的 67. 9%,提升幅度约为 27个百分点。
在低 SNR条件下（SNR≤0

 

dB）,由于噪声干扰

较强,所有方法的分类精度均较低,但 FADDA 依然

显著优于下界,表现出较强的领域自适应能力。
FADDA的平均分类精度分别为 61. 6%,相比下界

43. 5%提升了 18. 1 个百分点,表明在极端噪声条件
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下,FADDA能够有效提取迁移特征,减少跨信道分

布差异。 而 DANN 的分类精度在同样的 SNR 下为

58. 0%,平均比 FADDA略低 3. 6个百分点。
在中等 SNR 条件下（2

 

dB≤SNR≤8
 

dB）,FAD-
DA的分类精度进一步提升,相较于下界的优势更加

明显。 FADDA 在该 SNR 范围内的平均精度为

91. 5%,相比下界 66. 2%提升了 25. 3个百分点,表明

在中等 SNR条件下,领域自适应方法的作用尤为显

著。 然而,在该 SNR 范围内,FADDA 与 DANN 的分

类精度差距较小,DANN 的平均精度为 90. 8%,仅比

FADDA低 0. 7 个百分点,说明在该 SNR 范围内,
FADDA 的特征对齐机制对性能提升的作用相对

有限。
在高 SNR 条件下（SNR≥10

 

dB）,FADDA 分类

精度基本收敛,接近上界,表明其在高 SNR 下具有

更强的稳定性。 DANN 在该 SNR 范围内的平均精

度比 FADDA 低 2. 2 个百分点,说明即使在高 SNR
条件下,FADDA仍能通过特征对齐进一步优化识别

效果,使得特征更加紧凑,提高模型的最终分类

性能。
3. 4 调制类别混淆矩阵分析

本小节将分析 AWGN→Rayleigh 任务下,基于

FADDA算法,针对不同调制信号在特定 SNR条件下

领域自适应前后的分类情况。 图 6 和图 7 分别展示

了在 0
 

dB和 8
 

dB
 

SNR条件下,领域自适应前后的混

淆矩阵。 混淆矩阵的横坐标为模型的预测结果,纵
坐标为样本信号的真实类别。 图中的颜色深浅代表

了分类概率的大小,颜色越深表示分类概率越高。
混淆矩阵的数字,代表某一类别的分类准确率。

（a）
 

领域自适应前混淆矩阵 （b）
 

领域自适应后混淆矩阵

图 6 0
 

dB领域自适应前后混淆矩阵对比

Fig. 6 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrices
 

before
 

and
 

after
 

domain
 

adaptation
 

at
 

0
 

dB

  自适应前分析：在没有进行领域自适应时,模
型表现出严重的性能下降。 值得注意的是,其误

分类并非随机的,而是呈现出与信道特性高度相

关的模式。 例如,OOK 和 4ASK 作为纯幅度调制

信号,在瑞利衰落信道中其幅度信息被剧烈且随

机地改变,导致其信号特征与本身就包含复杂幅

相信息的 APSK 类信号（16APSK,
 

32APSK）高度

混淆。 同样,BPSK 约有一半被误判为 16PSK,这
也是衰落信道模糊了其简单的相位特征所致。 这

表明模型将在源域（AWGN）学到的、依赖于稳定

幅度和相位的判别依据,在目标域（Rayleigh）完全

失效。
自适应后分析：经过 FADDA 自适应后,分类性

能得到显著改善。 最明显的变化是,由信道特性引

起的跨族系（如 ASK
 

vs
 

APSK）的严重误分类现象得

到了极大遏制。 例如,OOK 和 4ASK 的识别准确率

从几乎为 0 提升到了 70%和 91. 5%。 证明了本文

方法成功学习到了对瑞利衰落信道鲁棒的特征表

示。 然而,部分混淆依然存在,主要集中在结构相似

的类别内部,例如 64QAM 有大量样本被误判为

16QAM,32APSK有不少被误判为 16APSK。 这揭示

了在低 SNR 下,即使域差异被对齐,高阶与低阶调

制方式之间的内在相似性仍然是识别的瓶颈。 总体

而言,FADDA显著提升了模型的稳定性和准确性,
将主要的识别困难从“无法适应信道”转变为“分辨

高阶信号”这一更根本性的问题。
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（a）
 

领域自适应前混淆矩阵 （b）
 

领域自适应后混淆矩阵

图 7 8
 

dB领域自适应前后混淆矩阵对比

Fig. 7 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrices
 

before
 

and
 

after
 

domain
 

adaptation
 

at
 

8
 

dB

  与图 6中 0
 

dB的情况相比,混淆矩阵的对角线

更加清晰,表明在高 SNR 下分类性能显著提升。
图 7（a）显示,在领域自适应前,主要的分类误差来

源于 OOK、4ASK 和 BPSK,这些信号大多被误判为

16APSK 和 32APSK。 OOK、BPSK 和 4ASK 的识别

主要依赖单一的幅度信息,而在瑞利衰落信道下,信
号幅度会发生随机变化,导致幅度特征模糊,幅度特

征与 APSK的幅度分布相似,从而引发误分类。 此

外,还存在少量误差,主要来自于 QAM 和 APSK 类

内的差异。 图 7（b）表明,经过领域自适应后,误差

主要集中在 16QAM 和 64QAM 之间的误判。 由于

16QAM可以被视为 64QAM 的子类,因此这种误差

是可以理解的。 总体而言,领域自适应显著提升了

分类的准确性,减少了误判情况。

4 结束语

本文成功构建并验证了一种名为 FADDA 的

UDA调制识别算法,其核心贡献在于揭示了仅依靠

全局域对抗训练在应对信道变化,尤其是在区分星

座图结构相似的调制类型时存在的局限性。 实验清

晰地证实,本文的关键创新———在对抗训练构建的

域不变特征空间中,进一步引入基于对比学习的特

征对齐损失———是提升模型性能的核心。 该设计超

越了传统方法,通过显式优化特征空间,增强了同类

调制的“内聚性”和异类调制的“可分性”,从而成功

将识别瓶颈从宏观的“无法适应信道”问题,转化为

微观的“如何分辨高阶相似信号”问题,这标志着模

型在本质上学习到了对信道变化更具鲁棒性的深层

特征。 因此,本研究的价值不仅是提供了一个性能

更优的算法,更在于提出了一种将全局领域对齐与

局部类别结构优化相结合的新思路,为解决其他信

号处理领域中面临“域偏移”与“细粒度分类”双重

挑战的复杂场景提供了有价值的参考,并为开发下

一代高泛化能力的智能信号识别系统奠定了坚实的

基础。
㊣
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