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基于多模态特征融合的短波信号开集调制识别方法

林 皇，戴旭初
（中国科学技术大学 合肥 230026）

摘要：现有基于深度学习的调制识别方法难以适应具有显著时变特性的短波信道，限制了其在短波信号调制识别中的

应用。此外，在非合作短波通信场景中，训练数据集通常难以覆盖所有可能出现的调制类型，因而开集调制识别具有重要

应用价值。本文结合通信领域知识和开集识别技术，提出了一种基于多模态特征融合的短波信号开集调制识别方法，有效

缓解了短波信道时变性和未知调制类型对识别性能的影响。所提方法首先利用通信领域知识获得对信道变化具有鲁棒性的

多模态特征，随后通过多模态特征融合和深度特征学习来提取具有判别性的深度特征表示，从而有效地识别已知和未知调

制类型。此外，还通过流形混合策略生成混淆数据作为虚拟样本辅助网络训练，以提高网络对未知类型的识别能力。实验

结果表明：所提方法优于现有的开集调制识别方法。当训练与测试信号的信道条件相同时，其开集识别性能有 3%以上的

性能提升；当测试信号的信道条件发生剧烈变化，即训练与测试信号的信道条件不同时，其性能较现有方法提高了 8%以

上，对信道变化表现出较强的鲁棒性。
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Abstract: Existing deep learning-based modulation recognition methods are difficult to adapt to HF channels with significant 

time-varying characteristics, limiting their application in modulation recognition for High Frequency （HF） signals. In addition, in 

non-cooperative HF communication scenarios, the training dataset is often difficult to cover all possible modulation types, so that 

open-set modulation recognition also has important practical significance. This paper proposes a multi-modal feature fusion-based 

open-set modulation recognition method by combining communication domain knowledge and open-set recognition techniques, 

which effectively reduces the impact of time-varying HF channels and unknown modulation types on recognition performance. The 

proposed method first utilizes communication domain knowledge to obtain multimodal features that are robust to channel variations, 

and then extracts discriminative deep feature representations through multimodal feature fusion and deep feature learning to effec-

tively identify known and unknown modulation types. In addition, the method also generates dummy samples through manifold mix-

ing strategy to assist network training, which can enhance the network's ability to identify unknown types. Experimental results indi-

cate that the proposed method outperforms existing open-set modulation recognition methods. When the channel conditions of train-

ing and testing signals are the same, the proposed method improves by over 3% in open-set recognition performance. When the chan-

nel condition of testing signals is drastically changed, that is, the channel conditions of the training and testing signals are different, 

the proposed method improves by over 8% compared to existing method, which exhibits strong robustness to channel variations.
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0 引言

短波通信，又称为高频（High Frequency，HF）

通信，主要依靠电离层反射进行中远距离通信，

其凭借通信距离远、抗毁能力强、机动性高等优

势，在军事通信、海上通信、应急通信等领域中

发挥着不可替代的作用[1]。自动调制识别 （Auto-

matic Modulation Recognition，AMR）作为短波侦察

系统的关键技术之一，其旨在非合作通信场景中

分析接收信号所使用的调制以及调制阶数，是后

续信号解调解码的基础。相比于其他频段，由于

短波传输信道的复杂性，短波信号调制识别更具

有挑战性[2]。

现有的AMR方法主要依靠从接收信号中提取

各种特征实现，根据特征提取的方式不同可以分

为基于传统特征的方法和基于深度学习的方法[3-5]。

基于传统特征的方法依靠领域专家的专业知识设

计的各种信号特征以区分不同的调制类型，常用

特征包括信号参数特征[6]、信号高阶统计特征[7]以

及变换域特征[8]等。基于深度学习的方法通过深度

神经网络自动从大量信号样本中学习不同调制类

型的具有区分度的深度特征以进行识别。随着深

度学习技术的崛起，调制识别的研究逐渐从“知

识驱动”转向“数据驱动”，基于深度学习的方法

逐渐成为AMR领域的研究热点，研究人员已经提

出了许多方法并取得了不错的识别效果[9-11]。

现有的AMR方法大多考虑闭集设置的调制识

别，即假定在训练阶段已知所有可能的调制类型。

然而，在实际的场景中，测试阶段可能会出现训

练阶段中未见过的调制类型。因此，近年来，研

究人员对开集调制识别（Open-Set Modulation Rec-

ognition，OSMR）问题开展了研究。文献[12]使用

改进的端到端损失函数训练神经网络，通过学习

不同调制类型的相似性，实现了开集调制类型识

别。文献[13]通过极值理论对训练信号与聚类中心

的距离进行建模，并使用多个二元分类器对已知

和未知调制类型进行区分。文献[14]提出了基于特

征空间奇异性的调制识别框架，其鼓励为每种调

制类型形成紧凑的分类边界，同时将已知类型与

初始噪声推开，从而减少已知和未知类型的识别

错误。文献[15]提出了一种多模态边缘原型框架用

于射频信号的开集识别，其通过一对一和边际限

制的方式划分特征空间以解决开集识别问题。以

上的OSMR方法主要是通过现有的开集识别方法

改进得到的，对通信领域的相关知识少有考虑，

这些方法仍存在进一步提升的空间。

为解决短波信号开集调制识别问题，本文将

通信领域知识与开集识别技术相结合，提出一种

基于多模态特征融合的调制识别方法。利用特征

提取模块，本文所提方法首先通过专家知识和信

号处理技术提取接收信号不同表征域中的信号特

征（包括瞬时特征和谱特征）。瞬时特征能够反映不

同调制类型的瞬时幅度、相位和频率等信息，而

谱特征展现了不同调制信号的高阶谱特性。随后，

通过特征融合模块提取不同模态的深度特征表示

并进行融合。最后，通过调制识别模块学习不同

调制类型具有鉴别性的深度特征表示，从而减轻

由未知信号引起的识别错误。本文通过仿真的短

波调制信号数据集进行广泛的实验验证。实验结

果表明：相比于现有的OSMR方法，所提方法能

够实现最先进的开集调制识别性能。

1 信号模型与问题描述

1.1 信号模型

在短波通信系统中，信息通常会被编码并调

制成无线电信号进行传输。通常，通过短波窄带

接收机经过下变频处理得到基带接收信号 x（t）可以

表示为：

x（t）= ej（2πf0t + ϕ0 ）∫
τ
s（t - τ）h（t,τ）dτ + z（t） （1）

式中，f0和 ϕ 0分别表示载波频率偏移和相位偏移，

s（t） 表示传输的调制信号， r（t）= ej（2πf0t + ϕ0 ）∫
τ
s（t -

τ）h（t,τ）dτ表示经过传输信道后得到的传输信号，

z（t）为加性噪声，h（t,τ）表示短波传输信道的幅度响

应，通常采用Watterson信道模型[16]。无论是模拟

还是数字调制，调制信号都是通过幅度、相位和

频率的变化将需要传递的信息携带在载波上进行

传输的：

s（t）=A（t）ej[2πF（t）t + ϕ（t）] （2）

式中，A（t）、ϕ（t）和F（t）分别表示调制幅度、相位和

频率。

为了便于计算机处理，接收方通常会对接收

信号进行数字化处理。假设接收机的采样率为 fs，

则离散的接收信号可以表示为 x[n]= x（t）| t = n/fs
，其中

n = 0,1,...,N - 1。为简单起见，使用复数值向量
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x∈CN表示接收信号。本文中信噪比 （Signal-to-

Noise Ratio，SNR）定义为传输信号的平均功率与

加性噪声的平均功率之比，其可以表示为：

SNR = 10 log10(∑n = 0

N - 1

| r[n]|2 ∑
n = 0

N - 1

| z[n]|2 ) （3）

其中，r[n]和 z[n]分别表示 r（t）和 z（t）经过采样后的

离散样本，N表示离散采样点数。

1.2 问题描述

基于深度学习的调制识别方法通常只能识别

在训练阶段出现过的调制类型。然而，在实际短

波调制识别场景中，可能出现未知调制类型（未在

训练数据集中出现）。因此，短波信号开集调制识

别问题不仅需要识别短波频段内属于已知的各个

调制类型的信号，还需要判断信号是否来自未知

调制类型，其可以被建模为深度学习中OSR（开集

识别）[17]问题，定义如下：

给定从短波电磁环境中采集的有标签的训练

数据集 DTR ={（x1 ,y1 ）,...,（xN ,yN ）}和已知调制类型

集合 Cs ={c1 ,…,cK }，其中 yi ∈ Cs表示接收信号 x i

的标签，N表示训练信号的数目，K表示已知调

制类型的数目。然而，在测试数据集 DTE =

{xc1 ,...,xcN1
,xo1 ,...,xoN2

}中，既包含来自已知调制类

型集合Cs的测试信号 xci，也包含来自未知调制类

型集合O ={o1 ,…,oU }的测试信号 xoi。开集调制识

别的目标是训练一个调制识别模型 h，使得其对于

任意测试信号x j∈DTE满足：

① h能够准确分类属于Cs的测试信号xci；

② h能够将属于O的测试信号 xoi识别为“未

知”类型。

根据以上的问题定义，模型只需要将 xoi标记

为“未知”类型，并不要求将其精确分类到具体

的未知调制类型。为了简化问题，可以将所有未

知调制类型统一标记为“未知”类型。不失一般

性的，可以使用 Ct ={c1 ,…,cK ,cK + 1 }表示测试数据

集的调制类型集合，其中 cK + 1表示未知类型。短波

信号开集调制识别问题的难点在于，在训练数据

集中仅包含属于已知调制类型的信号，而未知类

型在训练过程中不会被模型训练并学习。因此，

需要为已知调制类型形成紧凑的特征空间并利用

已有数据模仿未知类型出现的情况，从而更好地

区分已知和未知调制类型。

2 短波信号开集调制识别方法

2.1 接收信号的多模态特征表示

与现有的AMR方法不同，本文不直接使用接

收信号的同相和正交（In-phase and Quadrature，IQ）

数据，而是采用其多模态的特征表示进行识别，

以减轻短波传输信道对调制识别的影响。所采用

的多模态特征包括：瞬时特征和谱特征。具体的，

接收信号 x[n]的瞬时特征包括瞬时幅度 Ax [n]和瞬

时频率 Fx [n]，其能够直接反映不同调制类型的瞬

时幅度、相位和频率等信息：

Ax [n]= |x[n]| （4）

Fx [n]= ϕ x [n + 1]- ϕ x [n] （5）

式中，ϕ x [n]= arctan（xQ [n] xI [n]）表示 x[n]的瞬时相

位，xI [n]和 xQ [n]分别表示 x[n]的实部与虚部。

谱特征利用调制信号的循环平稳特性通过接

收信号的高阶谱特性反映调制信息，可以有效抵

抗短波传输信道中多径效应和衰落的影响[18]：

X1 [k]=
|

|
|
||
|∑

n = 0

N - 1

x[n]e-j2πkn/N
|

|
|
||
|

（6）

X2 [k]=
|

|
|
||
|∑

n = 0

N - 1

x2 [n]e-j2πkn/N
|

|
|
||
|

（7）

X4 [k]=
|

|
|
||
|∑

n = 0

N - 1

x4 [n]e-j2πkn/N
|

|
|
||
|

（8）

式中，X1 [k]、X2 [k]和 X4 [k]分别表示 x[n]的频谱、

平方谱和四次方谱。

根据表征域的不同，可以将以上特征分为两

个不同的模态：

M1 =
 

 
[[[[

 

 
]]]]

Ax [0],...,Ax [N - 1]

Fx [0],...,Fx [N - 1]
∈ℝ2 ×N （9）

M2 =
 

 

[

[
[[[

[

[

[  

 

]

]
]]]

]

]

]X1 [0],...,X1 [N - 1]

X2 [0],...,X2 [N - 1]

X4 [0],...,X4 [N - 1]

∈ℝ3 ×N （10）

式中，M1和M2分别表示接收信号的瞬时特征和

谱特征。接收信号不同模态的特征表示可以很

好地反映不同调制类型的信号特性，为处理复

杂短波电磁环境下的调制识别问题提供了坚实

的基础。

2.2 基于多模态特征融合的调制识别方法

通过结合通信领域知识和深度学习技术，本

文提出了基于多模态特征融合的调制识别方法。

所提方法的基本结构如图 1所示，其由三个部分组
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成：特征提取模块E、特征融合模块F以及调制识 别模块R。

特征提取模块通过数字信号处理技术从接收

信号中提取多模态特征，为后续的信号调制识别

提供多模态信息。模块采用多种数据增强的方法

扩展训练信号的样本空间，以提高模型的泛化能

力，包括添加随机频移、高斯噪声、相位旋转等。

这些方法不会影响信号的调制类型，可以增加训

练样本的多样性，提高调制识别性能。

特征融合模块能够将不同模态的特征通过神

经网络进行融合，其主要由前置层和后置层组成。

在前置层中，模块首先通过级联的残差卷积层提

取瞬时特征和谱特征的深度特征表示 f1 = F1 （M1 ）和

f2 = F2 （M2 ），随后利用拼接层将提取的深度特征表

示进行拼接得到 fM =Concat（ f1 ,f2 ），其中残差卷积

层采用跨层的残差连接机制的卷积神经网络[19]，其

结构如图 2所示。在后置层中，模块通过残差卷积

层和全连接层将 fM映射到高维特征空间中得到融

合特征向量 v f∈Rd × 1，其中 d表示特征向量的维度。

而特征融合模块可以分解为前置层和后置层，其

可以表示为：

v f = F（E（x））=Fpost （Fpre （E（x））） （11）

其中，Fpre和Fpost分别表示前置层和后置层。

调制识别模块利用共享-虚拟原型分类器对网

络模型进行训练学习，使得其不仅能对已知调制

类型进行准确分类，还能有效区分已知和未知调

制类型。共享-虚拟分类器由共享分类器RS和虚拟

分类器RD组成，其可以通过深度度量学习和原型

学习对提取的融合特征向量进行学习。

2.3 基于深度度量学习的特征学习

为了使得具有相同调制类型的信号的特征表

示在特征空间中更加紧凑，以区分已知和未知调

制类型，调制识别模块通过深度度量学习对提取

的深度特征进行学习。给定从训练数据集DTR中随

机采样的训练信号 （x,y），并随机选择Np个具有相

同类型的信号{（x i
p ,yi

p = y）}Np

i = 1记为类内样本和 Nn个

不同类型的信号{（x j
n ,yj

n ≠ y）}Nn

j = 1记为类间样本。本文

使用圆形损失（Circle Loss）[20]对提取的特征向量进

行学习，其可以表示为：

■ f = log
 

 

[
[[
[
1 +∑

i = 1

Np

e-γc αi
p （sj

p - Δp ）×∑
j = 1

Nn

eγc αj
n （sj

n - Δn ）
 

 

]
]]
]

（12）

式中，γc为尺度因子，sj
p和 sj

n分别表示类内和类间

相似度。

si
p =

（v f ）
Tv i

p

‖ ‖v f
2
‖ ‖v i

p
2

, sj
n =

（v f ）
Tv j

n

‖ ‖v f
2
‖ ‖v j

n 2

（13）

式中，（•）T表示向量转置操作，‖ ‖•
2
表示L2-范数，v f

表示 x通过网络得到融合特征向量，v i
p和 v j

n分别表

示 x i
p和 x j

n通过网络得到的融合特征向量。α i
p =[Op -

si
p ]+和 α j

n =[sj
n -On ]+表示相似度的权重因子。本文

遵循圆形损失的参数设置，Δp = 1 -m,Δn =m,Op =

图1 所提方法的基本结构

Fig. 1 Structure of proposed method

图2 残差卷积层的结构

Fig. 2 Structure of residual convolutional layer
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1 +m和On =-m，其中m∈[0,1）表示边际松弛裕度。

通过深度度量学习，网络能够提取接收信号具有

鉴别性的深度特征表示，从而更好地区分不同的

调制类型。

2.4 基于原型学习的调制识别

共享-虚拟分类器旨在模仿未知类型出现的情

况，从而将闭集训练转变为开集训练，并通过虚

拟分类器分离已知和未知类型。共享分类器RS和

虚拟分类器RD的权重矩阵为：

WS =[w 1
s ,...,w K

s ]∈ℝd ×K,WD =[w 1
n ,...,w U

n ]∈ℝd ×U（14）

式中，w k
s ∈ℝd × 1表示第 k个已知调制类型的原型向

量，w u
n ∈ℝd × 1表示虚拟类型的原型向量，U为预设

的虚拟类型的数目。因此，共享-虚拟分类器的预

测概率向量可以表示为：

pc （x）= σ（[W T
S v f ; max

u = 1,..U
（W T

D v f ）]） （15）

式中，σ表示 soft max函数，max
u = 1,..U

（W T
D v f ）表示虚拟

分类器与 v f的最大相似度得分，pc （x）∈[0,1]K + 1表示

预测概率向量。由文献[21]可知，通过强制虚拟分

类器为已知类型输出第二大的概率，可以有效避

免共享分类器由于过度自信引起的错误识别。因

此，共享-虚拟分类器的分类损失可以定义为：

■c =■CE （ pc （x）,y）+ β■CE （ pc （x）\y,cK + 1 ） （16）

式中，pc （x）\y∈[0,1]K表示去除输入信号 x的真实标

签 y对应预测后的输出概率，■CE表示交叉熵损失

函数，β表示虚拟分类器的权重。通过共享-虚拟

分类器的分类损失，可以控制虚拟类型的原型在

已知和未知类型之间，当出现新的未知类型时，

其将在虚拟类型上输出较大的概率。

共享-虚拟分类器的另一个目标是使得属于已

知调制类型的特征向量更接近对应原型向量，从

而形成紧凑的特征空间以区分不同的类型，则原

型学习损失可以定义为：

■p =
1
2
‖ ‖v f -w y

s

2

2
（17）

式中，w y
s表示标签 y对应的原型向量。原型学习损

失通过优化原型向量和特征向量之间的距离，可

以使得已知类型靠近对应的原型向量，从而减少

不同调制类型之间的识别错误。

2.5 基于流形混合的虚拟样本生成

虽然共享-虚拟分类器能够在没有先验知识的

情况下区分未知类型，但其仍容易受到未知数据

的影响。为进一步减少未知数据引起的识别错误，

本文采用流形混合策略[22]生成混淆数据作为虚拟样

本，以提高模型对未知调制类型的区分能力。基

于流形混合策略的虚拟样本生成的具体实现过程

如图3所示。

首先，从训练样本中随机选择具有不同调制

类型的两个信号 x i和 x j，并通过前置层提取相应的

深度特征 f i
M = Fpre （E（x i ））和 f j

M = Fpre （E（x j ））。随后，

对两个信号所提取深度特征进行加权混合：

f■ pre = λf i
M + （1 - λ） f j

M （18）

其中，λ∈（0,1）表示混合系数由Beta分布采样得到，

f■ pre表示混合的特征嵌入。最后，将 f■ pre通过 Fpost得

到混合特征向量 f■ post = Fpost （ f■ pre ）。考虑到不同类型

的混合特征向量通常处于低置信度的区域，即非

已知类型区域。因此，可以将 f■ post作为虚拟样本的

特征向量进行学习，则虚拟样本损失可以定义为：

■u =∑
（x i ,x j ）

■CE （ pc （ f■ post ）,cK + 1 ） （19）

其中，pc （ f■ post ）表示调制识别模块对虚拟样本的预

测概率。

综上所述，可以使用以下的损失函数对网络

参数进行更新：

■all =■ f + λ c■c + λ p■p + λ u■u （20）

式中，λ c、λ p和 λ u分别表示各个损失的权重系数。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集与实验环境

本文采用仿真生成的短波调制信号（High Fre-

quency Modulation Signal，HFMS）数据集进行实

验，以评估不同方法在短波电磁环境下开集调制

识别性能。该数据集使用Watterson信道模型，以

模拟短波信号经过电离层反射进行传播的过程，

其根据不同纬度和电离层状态可以获得不同短波

信道条件。该数据集中考虑了四种典型的短波信

道条件，包括低纬度安静条件（Low latitudes Quiet 

图3 流形混合策略的示意图

Fig. 3 Diagram of manifold mixing strategy
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conditions）、低纬度扰动条件 （Low latitudes Dis-

turbed conditions）、高纬度安静条件（High latitudes 

Quiet conditions）以及高纬度扰动条件 （High lati-

tudes Disturbed conditions）。这些短波信道条件具

有不同的多径时延、衰落特性以及时变特性等，

具体信道参数参见文献[23]。该数据集中包含二十

种常见的短波调制类型，包含数字调制和模拟调

制两类。参考实际的短波通信应用[24]，数字调制方

式包括不同阶数的频移键控（Frequency Shift Key-

ing，FSK）、相移键控（Phase Shift Keying，PSK）和

正交幅度调制 （Quadrature Amplitude Modulation，

QAM）等，其符号速率范围从 100波特到 2 400波

特；模拟调制方式包括幅度调制（Amplitude Modu-

lation，AM）和相位调制 （Phase Modulation， PM）

等，调制信号为实际的话音数据。该数据集中每

种调制类型的信噪比范围为 0 dB到 20 dB，其采样

率为 9 600 Hz，每个信号样本包含 9 600个采样点。

在训练和测试数据集中，每种调制类型在每个信

噪比下分别包含 4 000个和 2 000个信号样本。

HFMS数据集的具体参数如表1所示。

实验所使用的硬件平台为 64 GB内存的 Intel 

Core i9-9900K CPU和两个NVIDIA 2080Ti GPU显

卡。训练数据集与测试数据集均是使用MATLAB 

R2021a仿真生成，深度学习模型通过Python 3.9中

PyTorch 1.13.1上实现。所提方法使用适应性矩估

计（Adaptive moment estimation，Adam）优化器进行

训练，初始学习率为 0.001，权重衰减为 0.000 1。

在开集调制识别场景设置中，数据集中所有调制

类型被随机分为已知或未知调制类型之一。所提

方法的具体参数设置如表2所示。

3.2 评估指标

本文使用开放度O*衡量开集调制识别问题的

开放性[25]，其定义为：

O* = 1 -
2 ×MTR

MTR +MTE

（21）

其中，MTR和MTE分别表示训练数据集和测试数据

集中调制类型的数目。通常，较高的O*值意味着

测试数据集中包含更多的未知调制类型，因而开

集调制识别问题更具挑战性。

与闭集调制识别不同，开集调制识别不仅需

要准确识别已知调制类型，还需要区分已知和未

知类型，因而闭集调制识别的评价指标不再适用。

参考现有的OSMR方法[13-15]，本文使用闭集分类准

确率（Closed-set Classification Accuracy，CCA）、接

收机运行特征曲线下面积（Area Under the Receiver 

Operating Characteristic curve，AUROC）和开集分

类准确率（Open-Set Classification Rate，OSCR）三个

指标对不同方法的开集调制识别性能进行比较。

在这三个指标中，CCA侧重于衡量算法的闭集识

别性能，而AUROC和OSCR侧重于衡量算法的开

集识别性能，其中AUROC仅考虑已知和未知调制

类型区分性，而OSCR进一步评估了算法对已知类

别预测的准确性。

3.3 对比实验性能分析

为模拟实际短波信号开集调制识别场景，本

节使用低纬度安静条件下的HFMS数据集进行实

验，所提方法的实验参数如表 2所示。实验选择十

五种调制类型作为已知调制类型，包括 BPSK，

QPSK，8PSK，8QAM，16QAM，OQPSK，GFSK，

表1 HFMS数据集的详细参数

Table 1 Detailed parameters of HFMS dataset

数据集

信道模型

纬度条件

电离层状态

信噪比范围

信号格式

信号样本总数

调制类型

HFMS数据集

Watterson信道模型

低纬度、高纬度

安静条件、扰动条件

0 dB~20 dB，间隔2 dB

IQ复信号，2×9600

1 320 000个信号

数字调制：BPSK, QPSK, 8PSK,

8QAM, 16QAM, OQPSK, GFSK,

CPFSK, OOK, 4PAM, 8PAM,

2FSK, 4FSK, 8FSK, 16FSK

模拟调制：PM, WB-FM, AM-SSB,

AM-DSB-WC, AM-DSB-SC

表2 所提方法的具体参数设置

Table 2 Specific parameter settings of proposed method

参数

边际松弛裕度（m）

特征向量维度（d）

尺度因子（γc）

类内样本数目（Np）

类间样本数目（Nn）

虚拟分类器权重（β）

分类损失权重（λc）

原型学习损失权重（λp）

虚拟样本损失权重（λu）

值

0.25

512

128

32

64

0.1

1.0

0.5

0.5

··34



2025 年 11 月 遥 测 遥 控

CPFSK，OOK， 4PAM， 8PAM， 2 FSK， 4FSK，

WB-FM和AM-SSB，其余作为未知调制类型，此

时开放度 O*为 7.4%。本节将所提方法与现有的

OSMR方法进行比较，以评估其在开集场景下短

波调制识别性能。主要对比方法包括：基于深度

特征学习和极值理论的DEVT[13]、基于特征空间奇

异性学习的 FSSL[14]和基于多模态特征和对抗性边

际原型学习的MMPRF[15]，对比方法的实验参数设

置遵循其默认设置。表 3中展示了所提方法与现有

方法的开集调制识别性能对比。

实验结果表明：相比于现有方法，所提方法

能够取得最佳的开集调制识别性能。所提方法实

现了约 94.3%的CCA性能，这表明所提方法可以

实现良好的闭集调制识别性能，能够有效解决已

知调制类型识别问题。此外，相比于 DEVT、

FSSL和MMPRF，所提方法分别提高了约 6.8%、

5.4%和 2.7%的AUROC性能和 7.2%、5.9%和 3.4%

的OSCR性能。对比方法中，DEVT、FSSL直接使

用 IQ数据作为输入，MMPRF虽然采用了接收信

号的多个特征，但只包含了 IQ数据以及瞬时幅度、

频率和相位数据，这些信号特征仍然容易受到短

波信道的影响。

进一步，图 4中展示了不同方法的开集识别性

能随信噪比变化的曲线，以分析信噪比对于各个

方法识别性能的影响。实验结果表明：随着信噪

比的增加，所有方法的AUROC性能和OSCR性能

也随之提高，表明较高的信噪比有助于提升调制

识别的准确性。值得注意的是，所提方法在所有

信噪比范围内都取得了最佳的开集调制识别性能，

尤其是所提方法在信噪比为 10 dB时实现了约 95%

的AUROC性能和 93%的OSCR性能，并且其在低

信噪比时明显优于对比方法。以上实验结果表明

了所提方法对于复杂多变的短波电磁环境具有良

好的适应能力与实际应用价值。

3.4 不同信道条件对识别性能的影响

为分析不同短波信道条件对不同方法识别性

能的影响，本节将分别使用低纬度扰动条件、高

纬度安静条件和高纬度扰动条件下的HFMS数据

集进行实验。表 4中给出了在不同信道条件下各个

方法的OSCR性能对比。

实验结果表明：与现有方法相比，所提方法

在不同信道条件下都能够取得最佳的识别性能，

表3 不同方法的实验结果

Table 3 Experimental results of different methods

方法

DEVT

FSSL

MMPRF

本文方法

CCA

91.5%

92.0%

92.2%

94.3%

AUROC

86.0%

87.4%

90.1%

92.8%

OSCR

83.3%

84.6%

87.1%

90.5%

图4 不同信噪比下识别性能对比

Fig. 4 Comparison of recognition performance under different SNRs

表4 不同信道条件下的实验结果

Table 4 Experimental results under different channel conditions

方法

DEVT

FSSL

MMPRF

本文方法

低纬度

扰动条件

79.4%

80.6%

83.6%

87.7%

高纬度

安静条件

81.6%

82.8%

85.4%

89.1%

高纬度

扰动条件

76.0%

77.4%

80.7%

85.2%

··35



第 46 卷第 6 期林 皇等，基于多模态特征融合的短波信号开集调制识别方法

其在低纬度扰动条件、高纬度安静条件和高纬度

扰动条件下相比于对比方法分别提高了约 4.1%、

3.7%和 4.5%的OSCR性能。在这些信道条件中，

高纬度扰动条件是最为复杂的短波电磁环境，其

具有较大的多径时延、多普勒频移以及快衰落，

可以看作快时变信道。因此，相较对其他信道条

件，所提方法在高纬度扰动条件下性能提升更加

明显，并且其实现了85%以上的OSCR性能。以上

实验结果表明了所提方法对于不同信道条件的短

波电磁环境的鲁棒性，能够在不同短波信道条件

下都实现优异的调制识别性能。

此外，由于短波传输信道为时变信道，训练

与测试信号可能采集自不同信道条件的短波电磁

环境，从而导致二者的数据分布存在差异。为评

估信道条件变化对不同方法的识别性能的影响，

本节分别使用低纬度安静条件和高纬度扰动条件

下的HFMS数据集，交替作为训练集和测试集进

行实验。实验结果如表 5所示，其中“→”的两边

分别表示训练集和测试集对应的信道条件，LQ表

示低纬度安静条件，HD表示高纬度扰动条件。实

验结果表明：当信道条件发生变化时，所有方法

的识别性能都会出现不同程度的下降，但所提方

法仍优于对比方法。当使用低纬度安静条件作为

训练集，而高纬度扰动条件作为测试集时，所提

方法相较对比方法提高了约 8.9%的AUROC性能

和 8.7%的OSCR性能；当使用高纬度扰动条件作

为训练集，而低纬度安静条件作为测试集时，所

提方法相较对比方法提高了约 6.8%的AUROC性

能和 7.4%的OSCR性能。这些实验结果表明了所

提方法能够有效缓解短波信道的时变性对识别性

能的影响。

表5 信道条件变化对识别性能的影响

Table 5 Effect of channel condition changes on recognition 

performance

方法

DEVT

FSSL

MMPRF

本文方法

LQ→HD

AUROC

70.2%

71.5%

74.8%

83.7%

OSCR

67.1%

68.7%

72.4%

81.1%

HD→LQ

AUROC

78.1%

78.7%

82.8%

89.6%

OSCR

75.8%

76.7%

79.8%

87.1%

3.5 消融实验性能分析

为评估所提方法中不同组件对调制识别性能

的影响，本节通过消融实验将所提方法与其变体

方法进行比较，以展示每个组件的对识别性能的

贡献。每个变体方法通过单独移除所提方法中的

一个组件以衡量其在整体方法中的性能贡献，其

中包括移除了多模态特征提取的基于 IQ数据的调

制识别网络 （IQ-based Modulation Recognition Net-

work, IQ-MRN）方法、移除了深度度量学习损失的

基于虚拟共享分类器的调制识别网络 （Shared-

Dummy Classifier-based Modulation Recognition 

Network, SDC-MRN）以及移除了虚拟样本生成的基

于无未知类型生成的调制识别网络（No Generation 

for Unknown type-based Modulation Recognition 

Network, NGU-MRN）方法。实验在低纬度安静条

件下的HFMS数据集上进行，除了移除的组件部

分，各个变体方法的其余实验参数设置遵循表 2中

参数设置。实验中选择十五种调制类型作为已知

调制类型，其余作为未知调制类型，此时开放度

O*为 7.4%。表 6中展示了不同方法的对比实验

结果。

实验结果表明：所提方法优于其他的对比方

法，能够实现最佳的开集调制识别性能。相比于

IQ-MRN，所提方法的CCA性能、AUROC性能和

OSCR性能分别提高了约 1.5%、2.1%和 2.4%，表

明了多模态特征对于短波信号调制识别的有效性。

SDC-MRN的各个性能也出现了不同程度的下降，

表明通过深度度量学习可以有效地提高开集识别

性能。与所提方法相比，NGU-MRN的识别性能出

现了明显下降，其AUROC性能和OSCR性能分别

下降了约 1.3%和 1.8%，表明了使用虚拟样本生成

对于识别未知类型的重要性。这些实验结果验证

了所提方法中每个组件对于短波信号开集调制识

别的重要性。

4 结束语

本文利用短波通信领域知识和深度学习中开

表6 消融实验结果对比

Table 6 Comparison of ablation experiment results

方法

IQ-MRN

SDC-MRN

NGU-MRN

本文方法

CCA

92.7%

93.8%

93.6%

94.3%

AUROC

90.7%

91.7%

91.5%

92.8%

OSCR

88.1%

89.3%

88.7%

90.5%
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集识别技术，提出了一个基于多模态特征融合的

短波信号开集调制识别方法，旨在从复杂短波电

磁环境中准确地识别接收信号的调制类型。所提

方法利用接收信号的多模态特征表示作为深度网

络输入，并通过不同模块实现了信号样本的数据

增强、不同模态的特征融合以及深度特征学习，

从而提高了短波信号开集调制识别性能。通过短

波信道模型建立了短波调制信号数据集，并进行

了各种对比实验和消融实验以验证所提方法的有

效性和鲁棒性。实验结果表明：所提方法的性能

明显优于现有的开集调制识别方法。在未来工作

中，将通过实际采集的短波通信信号数据集进行

实验，并且进一步研究如何通过有限样本来识别

新的未知调制类型，从而提高该方法对实际短波

调制识别场景的适应能力。
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