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摘要  相较于传统的无线电数据特征提取方法, 深度学习具有高效灵活的特点, 其可以有效提高调制数据识别的性能。然而在

实践中, 收集大量可靠的无线电调制样本数据有时代价是昂贵和困难的, 这在很大程度上限制了深度学习模型的性能。本文提

出了基于生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, GAN)的无线电调制数据增扩模型 RMAbGAN(Radio Modulation data 
Augmentation based on Generative Adversarial Networks), 该模型通过挖掘不同信噪比与调制方式下的无线电调制数据特征差异, 
生成符合调制方式与信噪比特点的无线电调制数据, 模型中的生成器部分捕获无线电调制数据分布特征, 辨识器部分优化生成

器性能, 两者相互博弈性能不断提升; 在此基础上, 对无线电数据采样特点与无线电数据传统增强方法进行深度分析与研究, 
发现了无线电调制数据蕴含的空域特征与时序特征, 设计出了能深刻捕获无线电数据空域特征与时序特征的无线电数据分类模

型 AMCST(Automatic Modulation Classification based Spatial and Temporal feature)。通过大量的对比实验, 表明相较于基于旋转

变换的无线电调制数据增扩模型, RMAbGAN 模型在无线电调制数据增扩方面更具有鲁棒性和泛化能力, 可以实现更高的调制

分类准确率。此外, 相较基于长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)的调制分类模型、基于残差网络(Residual Net-
works, ResNet)的调制分类模型等传统模型, AMCST 模型在调制数据分类方面更具有稳定性和可用性, 同时也具有更高的分类

准确率。 
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Abstract  Compared with traditional radio modulation data feature extraction methods, deep learning is more efficient 
and flexible. So it can effectively improve radio modulation data recognition performance. However, in practice, it is 
too costly and difficult to collect a vast number of reliable radio modulation data samples that the performance of deep 
learning models is limited largely. In this paper, we propose a radio modulation data augmentation model named 
RMAbGAN (Radio Modulation data Augmentation based on Generative Adversarial Networks) based on generative 
adversarial networks. It can generate the radio modulation data satisfying the characteristics of SNR(Signal Noise Ratio) 
and modulation type by mining the characteristic differences of radio modulation data under different SNR and modula-
tion types. In our model, the generator captures the distribution characteristics of radio modulation data samples and the 
discriminator optimizes the generator’s performance and parameters. The performance of the model will continue to 
improve by learning the generator and discriminator in the process of playing against each other. By the way of deep 
analyzing and researching radio data sampling methods and traditional radio data enhancement methods, we discover 
the spatial and temporal features in radio modulation data. According to these potential features, we present a radio 
modulation data classification model named AMCST (Automatic Modulation Classification based Spatial and Temporal 
feature) that is able to capture as many potential spatial and temporal attributes as possible in radio modulation data. 
Through a large number of comparative experiments, it is found that RMAbGAN model has better robustness and gen-
eralization ability compared with the radio modulation data enhancement model based on rotation transformation, and 
can achieve higher accuracy of radio modulation classification. In addition, compared with the traditional radio modu-
lation classification model based on long short-term memory and residual networks, AMCST is so available and stable 
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that can improve classification accuracy. 
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1  引言 

在无线通信领域,稀缺且即将耗尽的频谱资源[1]

以及已分配但未充分利用的频谱资源使用现状推动

了人们在认知无线电领域[2]的研究。无线电调制数据

识别作为认知无线电领域不可或缺的重要组成部分, 

其可以正确识别无线调制数据的调制类别, 为数据

解调、内容提取等后续工作提供保障, 进而提高无线

信道利用率, 使无线信道的数据传输更加可靠与稳

定。因此, 如何提高无线电调制数据分类准确率, 吸

引了众多研究学者的目光。 

从传统依靠专业通信人员的经验识别无线电数

据调制方式[3], 到使用如带宽、频率等特征参数的调

制方式识别, 再到利用以小波变换、循环谱为代表的

多特征融合的调制方式自动识别, 关于无线电调制

方式的自动识别人们已经取得了良好的成绩。但这

些算法往往包含复杂的无线电数据多特征提取与多

特征融合, 并且在信噪比较低情况下不能获得较理

想的调制分类识别率[4]。 

随着深度学习[5]在语音识别[6]、机器翻译[7]等领

域日益广泛的应用与深入。近年来, 诸多学者热衷于

将深度学习技术引入到无线电调制数据的识别领

域。相比于传统的无线电调制数据识别, 基于深度学

习的调制识别算法在数据特征提取方面具有学习能

力强、覆盖范围广及适应性好的特点, 可以通过优化

参数获取更好的模型性能。关于无线电调制数据的

分类算法研究, 诸多研究学者简单地将卷积神经网

络[8](Convolutional Neural Networks, CNN)与长短期

记忆网络[9]等深度学习模型引入到无线电调制数据

分类识别算法中, 这样可以提高无线电调制数据分

类的性能。然而其未充分综合考虑无线电数据采样

特点, 无法实现同时对无线电调制数据空域特征与

时序特征的捕获, 且此类方法需要大量的无线电调

制样本数据, 这极大的限制了调制数据分类模型的

性能。 

虽然基于深度学习的方法可以有效提高无线电

调制数据分类的性能, 但它需要大量的无线电调制

样本数据, 此外无线电调制数据的质量也会影响调

制分类模型的性能。在实践中, 收集大量可靠的无线

电调制样本数据有时代价是昂贵和困难的, 这吸引

了众多学者将目光投向无线电调制数据领域的增

扩。关于无线电调制数据的增扩, 研究学者主要通过

以下两种方式完成：①将传统的图片数据、文本数

据等内容数据的增扩方式迁移至无线电调制数据增

扩领域; ②充分利用变分自编码器、生成对抗网络及

其变种等方式实现无线电调制数据的增扩。但多种

类别调制数据的特征分布差异给提高这类模型的性

能带来了挑战。 

针对上述问题, 我们提出了基于生成对抗网络

的无线电调制数据增扩模型 RMAbGAN, 生成与原

始数据分布特征相同的“伪造”数据, 达到对原始数

据集增扩的目的; 此外, 基于无线电数据采样特点, 

提出了深刻捕获无线电数据空域特征与时域特征的

调制分类模型 AMCST, 提高无线电调制数据分类准

确率。 

本文的主要贡献总结如下:  

(1) 创新设计了针对无线电调制数据的增扩模

型—基于生成对抗网络的无线电调制数据增扩模型

RMAbGAN, 其中生成器捕获无线电调制数据分布

特征, 辨识器优化生成器性能, 最终利用生成器生

成符合原始无线电数据特点的增扩无线电数据。 

(2) 结合无线电调制数据本身特征, 设计了可以

挖掘不同信噪比与调制方式下无线电调制数据特征

差异的深度生成器网络与深度辨识器网络, 生成符

合调制方式与信噪比特点的无线电调制数据。 

(3) 分析与研究了无线电数据采样特点与无线

电数据传统增强方式, 发现了无线电调制数据蕴含

的空域特征与时序特征, 设计了能深刻捕获无线电

数据空域特征与时序特征的无线电数据分类模型

AMCST。 

(4) 利用公共数据集, 验证了数据增扩方法在无

线电调制数据生成方面与调制分类方法在无线电数

据调制识别方面的有效性, 提高了无线电调制信号

的分类精度, 为频谱异常检测、发射机识别与频谱感

知等领域的研究提供支持。 

2  相关工作 

2.1  数据增强 
数据增强在深度学习领域得到了广泛的应用, 

其主要用于扩充原始数据集, 使数据更加多样, 防

止模型过拟合, 降低模型敏感度, 提高模型鲁棒性, 

实现在不增加数据采样代价的情况下, 让小规模数
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据集产生与较大规模数据集等同的数据价值。 

针对图像分类任务 , 为克服小数据集的弊端 , 

使图像数据集更充实, 按照是否使用标签监督模型

训练, 可以分为有监督和无监督两类图像数据增强

方法[10]。有监督的数据增强包含单样本数据增强和

多样本数据增强, 生成新的样本数据和学习增强策

略是无监督的数据增强的两个重要研究分支。 

关于有监督的单样本数据增强方法, 研究者通

常采用几何变换与颜色变换两种方式实现对图片数

据集的增扩, 从而提高分类模型准确率。几何变换常

用翻转、旋转、裁剪、缩放、移位等方法来增扩数

据集[11], 翻转和旋转都是将原始的图像像素在位置

空间上做变换, 图像的翻转是对原始的图像做镜像

操作, 图像的旋转是将图像沿中心做任意角度的旋

转变换, 移位将图像沿 X 轴或者Y 轴移动图像达到

增强目的。颜色变换常用噪声、模糊、随机擦除、

色彩抖动、以及超像素法实现图像数据的增扩。模

糊通过减少各像素点值的差异实现像素的平滑化, 

其中最简单且常见的是高斯模糊。超像素法在图像

的最大分辨率处生成若干超像素, 并将图像重新调

整为原始大小, 再以概率 p 用所生成的超像素替换

原始图像中超像素区域的数据, 其他区域像素值不

变。图片往往具备亮度、饱和度和对比度等参数, 色

彩抖动通过调整这些参数实现图像数据的增强。噪

声增强是在原始图像数据的基础上随机增加一些随

机噪声。有监督的多样本数据增强方法利用多个样

本来产生新的样本。SMOTE[12](Synthetic Minority 

Over-sampling Technique)对少数类样本进行分析, 使

用插值法根据少数类样本人工合成新样本, 解决样

本数据不平衡的问题, 实现数据增强。SamplePai- 

ring[13]从训练集中随机抽取两张图片取两者像素平

均值的叠加合成一个新的样本, 标签为所选样本图

片标签中的一种, 其在医学图像数据增强方面取得

了不错的成效。mixup[14]是以线性插值的方法生成新

的样本数据与样本标签, 最小化了邻域风险, 有助

于消除模型训练过程中的不稳定性。 

无监督的数据增强方法包括两类: ①通过数据

生成模型学习原始数据集中的数据分布特征, 之后

利用生成模型生成与训练数据集分布特征一致的样

本数据, 典型代表方法有 GAN[15]等；②使用搜索模

型寻找最适合当前场景的数据增强方法, 其典型代

表有 AutoAugment[16]等。 

相较于图像数据多样的数据增扩方法, 文本数

据的增扩方法较为单一, 其核心思想主要是通过生

成“同义句”的方法实现文本数据的增扩, Wei J[17]等

人使用同义词替换、随机插入、随机交换和随机删

除等操作扩充原始文本数据集。随机插入是在同义

词集合中随机选择一个字符插入原文本中。随机交

换数据增强是基于给定的文本随机交换其中的两

个词。 

不同于图像与文本数据, 音频数据可从时域角

度与空域角度出发实现音频数据的增扩。从音频时

域角度看, 音频时域波形具有音调、响度与质量等特

征, 可通过加入噪声、增加混响、调整音量等方式实

现数据增强。从频域的角度, Ko T[18]等人通过改变音

频速度、扭曲特征、屏蔽音频通道块等方式达到对

音频数据增强的目的。 

在无线电调制数据增扩领域, Huang L[19]等人将

无线电调制数据视为“图片”并按照上述图片数据的

增强方法进行数据增强, 从而实现无线电调制数据

增强, 并取了不错的调制分类效果, 且证明了无线

电调制数据存在空域特征信息。Mansi Patel[20]提出了

一种基于条件生成对抗网络的数据生成模型, 生成

器与辨识器采用全连接网络实现无线电调制数据的

生成与数据特征的提取, 但是真实场景下无线电调

制数据的标签信息往往是难以获取的, 这也给基于

条件生成对抗网络的无线电调制数据增扩带来了挑

战。以上无线电调制数据的增扩方式, 均未考虑无线

电调制数据本身的分布特征和不同调制类别数据的

分布差异。 

2.2  无线电调制数据分类 
分类问题是日常业务问题的重要组成部分, 吸

引了众多学者的目光。分类算法研究作为数据挖掘、

机器学习与模式识别中的一个重要领域, 目前已经

形成诸多经典的分类算法, 并在实际的分类任务中

取得了不错的效果, 这就包括逻辑回归(Logistic Re-

gression, LR)、支持向量机[21](Support Vector Machine, 

SVM)、K 近邻算法[22](k-Nearest Neighbor, KNN)、朴

素贝叶斯[23](Naive Bayesian Model, NBM)与分类树

等算法。伴随着机器学习的发展, 以深度学习为核心

的分类算法的应用领域日益广泛, 也日益受到研究

学者的关注。 

在无线电调制数据的分类领域, 出于无线电数

据的采样特点与深度学习特征提取的优势, 诸多研

究学者研究并提出了基于深度学习的无线电调制数

据分类算法。O’Shea[24]等人将卷积神经网络与全连

接网络相结合实现无线电数据特征提取与数据分

类。基于对调制数据采样特点的研究, Huang L[19]等

人使用 LSTM 结构与全连接网络进行无线电调制数

据分类, 其中 LSTM 结构可充分捕获无线电调制数
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据的时序特性。随着残差网络在各个应用场景的使

用, Huynh[25]等人提出了基于残差网络的无线电调制

数据识别模型 , 其核心由 Pre-block、M-block 与

M-block(p)组成。李佳宸[4]等人将无线电数据特征提

取分为原始特征提取与深层特征提取, 原始特征提

取主要利用循环谱变换或者小波变换, 数据深层特

征提取利用深度神经网络获得, 最后将上述特征信

息输入定制分类器实现对无线调制数据分类。S. 

Peng[26]等人将两个经典的神经网络模型 GoogleNet

和 AlexNet 从传统的图像识别领域迁移至无线电调

制数据的分类。S. Rajendran[27]等人充分考虑调制数

据的时域、振幅和相位信息, 将长短期记忆网络引入

到数据分类模型中, 实现了较高的数据分类准确率。

Ramjee S[28]等人研究不同信号的采样方式, 减少输

入数据维度, 达到了减少训练时间的目的。综上, 这

些调制分类算法未同时综合考虑无线电调制数据中

所蕴藏的空域特征信息与时序特征信息。 

3  概念及问题定义 

本文使用到的具体表示符号与运算符号汇总于

表 1 中。 

表 1  主要符号说明表 

Table 1  Principal symbols definition 

符号 说明 

M  原始无线电调制数据 

F  调制数据增扩模型生成的伪造数据 

S  无线电调制数据增扩规模 

X  无线电增扩数据集 

  无线电调制数据到调制类别的映射函数 

C  无线电数据调制类别 

SNR  无线电调制数据信噪比 

|  |  数据量计算 

G  生成对抗网络中的生成器 

D  生成对抗网络中的辨识器 

  卷积神经网络卷积操作 

  逐项乘积操作 

||  向量拼接操作 

I  同相位信号 

Q  正交相位信号 

 
3.1  信号调制 

为满足在距离较远的两个端点之间的数据传输, 

往往需要将信号从低频转换到高频, 使信号数据可

以在信道中正确传输, 这个过程称之为调制[29]。根据

信号表示方式的不同, 信号可以分为具有连续特点

的模拟信号与具有离散特点的数字信号, 其相应的

调制方式是模拟信号调制与数字信号调制[30]。 

信号具有振幅、频率、相位三个要素, 根据三个

要素的不同, 模拟信号的调制又可以分为幅度调制

(Amplitude Modulation, AM)、频率调制(Frequency 

Modulation, FM)与相位调制(Phase Modulation, PM)。

数字信息具有离散的特点, 可以使用数字信息对开

关进行调控, 这也就是键控。关于数字信号调制, 依

据上述信号的三个要素, 可以分别使用振幅键控[31] 

(Amplitude Shift Keying, ASK)、频移键控(Frequency 

Shift Keying, FSK)和相移键控[32](PhaseShift Keying, 

PSK)实现对数字信号的调制[33]。随着时代的发展与

技术的变革, 数字信号调制技术也进行了相应的改

进与调整, 先后涌现出如正交振幅调制(Quadrature 

Amplitude Modulation, QAM) 和 最 小 频 移 键 控

(Minimum Shift Keying, MSK)等现代调制技术。常见

的信号调制方法如表 2 所示。 

表 2  常见信号调制类别汇总表 

Table 2  The Summary of ordinary signal modulation 
categories 

信号类别 常见调制方式 

幅度调制 AM 

频率调制 FM 模拟信号 

相位调制 PM 

振幅键控 ASK 

频移键控 FSK 

相移键控 PSK 

正交振幅调制 QAM 

数字信号 

最小频移键控 MSK 

 

3.2  问题定义 
数据增扩是指基于给定的原始无线电调制数据

M , 设计生成对抗网络模型深刻捕获数据分布特

征, 生成“伪造”数据 F , 并按照指定的增扩规模

S 完成对原始数据集 M 的增扩, 获取增扩数据集

{ , }X M F 。 

无线电调制分类是为获取从无线电调制数据

x X 到不同调制类别C 的映射 。分类结果 ( )x

中的概率最大值所对应的类别即为待估计样本数据

x 的估计调制类别。 

3.3  方法概述 
为实现对原始无线电调制数据集的增强扩充, 

设计了基于生成对抗网络的调制数据增扩模型

RMAbGAN; 为深刻捕获无线电增扩数据空域特征

与时序特征 , 提出了无线电调制数据分类模型

AMCST。 
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(1) 调制数据增扩模型RMAbGAN 

设原始数据集中信噪比 SNR 为 snr 与无线电调

制 类 型 C 为 c 的 情 况 下 无 线 电 调 制 数 据 为

( , ) ( , ){ , (1,2, , )}snr c snr c
iM M i n   , ( , ) Rk Vsnr c

iM  , 

其中 k 表示无线电调制数据的通道数量, V 表示无

线电调制数据的采样次数。数据增扩是利用生成对

抗网络生成伪造数据 ( , )snr cF , 将伪造数据 ( , )snr cF 与

真实数据 ( , )snr cM 混合实现对本类别调制数据的增扩, 

其中

( , )

( , )

snr c

snr c

F
S

M
 , 此处的  运算表示获取输入数据

集的数量。调整信噪比 SNR 与调制类型C 的值, 将

选择的无线电调制数据放入数据增扩模型, 实现选择

数据的增扩, 最终得到所有调制类别数据的增扩, 即

{ , }X M F 表示原始数据集与增扩数据集的聚合。 

(2) 调制数据分类模型AMCST 

无线电信号调制分类问题可以被看作是从无线

电调制数据到不同调制类别的映射。分类结果中的

概率最大值所对应的类别即为待估计样本数据的估

计调制类别。 

我们设计的无线电调制分类模型AMCST, 以增

扩数据 x X 为输入, 经调制分类模型 得到分类结

果 ( ) R Cx  , 其中 C 表示无线电调制数据的类别

数。从 ( )x 中选择出最大数值所对应的调制类别即

为调制分类模型 对输入数据 x 的预测调制类别。 

4  模型设计 

基于生成对抗网络的无线电数据增扩与分类模

型整体结构如图 1 所示。整个模型包括两大部分, 第

一部分是调制数据增扩, 出于无线电调制数据样本

数量与质量影响基于深度学习的调制数据分类模型

性能的客观事实, 提出了一种基于生成对抗网络的

无线电调制数据增扩模型 RMAbGAN; 第二部分是

调制数据分类, 基于无线电数据采样特点, 为充分

捕获无线电调制数据空域特征与时序特征, 设计了

由 CNN 与 LSTM 构建的无线电调制数据分类模型

AMCST。 

4.1  调制数据增扩模型 RMAbGAN 
为生成符合调制方式与信噪比特点的无线电调

制数据, 调制数据增扩模型 RMAbGAN 以随机噪声

与某类别调制数据为输入, 利用生成对抗网络的生

成器捕获此类别数据分布特征, 生成辨识器难以区

分的“伪造”数据, 且尽可能保证其与本类别数据分

布特征相同, 达到对原始无线电调制数据集增扩的

目的[34]。 

 

图 1  模型概览图 

Figure 1  The overview of our model 

 

图 2  RMAbGAN 的网络模型结构图 

Figure 2  The architecture of the model RMAbGAN 
 

调制数据增扩的生成对抗网络结构如图 2 所示, 

其由生成器G 和辨识器 D 两部分组成, 整体目标函

数表达式 ( , )V D G 如下公式(1)所示:  

( )

( )

min max ( , )= [log( ( ))]

[log(1 ( ))]

data

z

m P m
G D

z P z

V D G E D m

E D z 





    (1) 

该结构包括两个神经网络模型: 一个是生成器

G , 其通常以服从随机分布 zP 的数据 z 作为输入来

生成“伪造”数据 ( )G z , 并且尽可能保证 ( )G z 服从于

真实数据分布 dataP ; 另一个是辨识器 D , 其通常以

真实数据 m 与生成的“伪造”数据 ( )G z 为输入, 用来

估计输入数据来自真实数据集 M 而不是生成器生成

的“伪造”数据 ( )G z 的概率。生成器G 的目标是使辨

识器 D 不能正确区分自己生成的“伪造”数据 ( )G z 和

真实数据 m (即使 ( ( ))D G z 与 ( )D m 尽可能保持一致), 

生成器G 与辨识器 D 两个模型相互对抗, 辨识器 D

辨识数据来源的性能不断提升, 生成器G 为了成功

欺骗辨识器, 其生成数据的质量也逐渐趋近于真实

数据分布 dataP , 最终生成器G 可以学到真实数据的

分布[35]。此时, 将随机噪声输入生成器G 便可以生

成近似于真实数据分布 dataP 的“伪造”数据, 实现对

无线电调制数据的增扩。 

针对不同调制方式与信噪比无线电调制数据特

征分布差异, 我们设计的生成器模型如图 3(a)所示。

其由六个全连接层组成, 依次包含 1个 128个神经元

的全连接层、3 个 256 个神经元的全连接层、1 个 512
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个神经元的全连接层。其中Leaky ReLU函数与Batch 

Normalization 函数作为各全连接层的激活函数与归

一化处理函数。设计的辨识器模型如图 3 (b)所示。

其同样由 6个全连接层组成, 前 5个全连接层每层有

512 个神经元, 最后一层仅包含 1 个神经元用来确定

输入无线电调制数据的真假(为真表示输入数据来源

于原始调制数据集, 为假表示输入数据来源于生成

器生成的“伪造”调制数据), 最后一层全连接层的激

活函数使用 Sigmoid 函数。 

 

图 3  调制数据增扩模型 RMAbGAN 

Figure 3  The details of RMAbGAN  
 
算法: 基于生成对抗网络的无线电调制数据增

扩模型 RMAbGAN 

输入: 真实无线电调制数据 ( , )snr cM  

输出: 增扩模型生成的“伪造”数据 ( , )snr cF  

1. for epoch in range(epoches): 

2. /*固定辨识器 D , 训练生成器G */ 

3. 采样噪声数据 z , z 服从随机分布 zP  

4. ( , )snr cF 生成器生成伪造数据G z（） 

5. _g loss 依据辨识器 D , 计算生成伪造数

据 ( , )snr cF 损失 

6. 更新损失 _g loss  

7. /*固定生成器G , 训练辨识器 D */ 

8. _d loss 依据辨识器 D , 计算生成伪造数

据 ( , )snr cF 与真实调制数据 ( , )snr cM 的损失和 

9. 更新损失 _d loss  

10. 利用生成器 G 生成伪造无线电调制数据

( , )snr cF  
 

4.2  调制数据分类模型 AMCST 
无线电调制数据来源于每个仿真源输出流的随

机采样时间段, 其具备时序特性。为综合考虑无线电

数据空域特征与时序特征, 我们使用 CNN 模型与

LSTM 模型构建调制分类模型AMCST, 如图 4 所示。

AMCST 模型包括三部分: CNN 子结构、LSTM 子结

构和子结构混合。其中 CNN 子结构用于捕获无线电

调制数据空域特征信息, LSTM 子结构用于捕获无线

电调制数据时序特征信息, 子结构混合模块将前述两

个子模块结果汇合, 综合度量空域特征信息与时序特

征信息得到输入样本数据的预测调制分类结果。 

设无线电调制数据为 x X , x 的第 j 个元素

是 jx 。 

(1) 无线电数据空域特征提取—CNN 子结构 

CNN 与传统多层感知机(Multilayer Perceptron, 

MLP)相比, 使用了节点部分连接的卷积层与池化层, 

减少了整个模型中的可训练参数, 降低了模型过拟

合风险, 使得模型在新鲜样本上具有更好的泛化性

能[36]。CNN 可以更好的挖掘存在于数据中强烈的局

部空间相关性, 因此, 使用 CNN 捕获无线电调制数

据的空域特征。 

CNN 的前向计算方式定义为: 首先令 0h x , 

即设置第 0 层的特征图为无线电调制数据 x 。之后利

用公式(2)卷积计算公式进行卷积操作。 

1( )i i i ih f W h b               (2) 

其中 ih 表示第 i 层的特征图; iW 第 i 层卷积层的卷

积核; ib 表示第 i 层特征图 ih 的偏置量; 表示卷

积操作。 

经过上述卷积神经网络, 提取到无线电调制数

据的空域信息 _raw cnnh , 之后经过两层全连接层进一

步提取特征信息得到CNN子结构最终的特征提取信

息 cnnh 。 

(2) 无线电数据时序特征提取—LSTM 子结构 

LSTM 是循环神经网络(Recurrent Neural Net-

work, RNN)的变种, 它能够有效避免 RNN 在训练过

程中出现的梯度消失问题, 其在长距离依赖问题中

的表现更加稳定与优秀, 可以更为精确的捕获数据

中的短期或者长期依赖[37]。LSTM 可以很好得挖掘 
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图 4  调制数据分类模型 AMCST 结构图 

Figure 4  The architecture of the model AMCST 
 

时序序列中每个节点数据的隐藏时序信息, 因此使

用 LSTM 捕获无线电调制数据的时序特征。LSTM

的前向计算方法定义为:  

1( [ , ] )j i j j ii W h x b              (3) 

1( [ , ] )j f j j ff W h x b             (4) 


1tanh( [ , ] )j c j j cC W h x b           (5) 

1( [ , ] )j o j j oo W h x b             (6) 


1j j j j jC C i f C               (7) 

tanh( )j j jh C C              (8) 

其中 , , ,i f c oW W W W 为 LSTM 门控单元的权重矩阵, 

, , ,i f c ob b b b 表示偏置向量, tanh( ) 表示双曲正切函数, 

表示逐项乘积操作。隐藏状态向量 1jh  表示前一个

LSTM 单元输出的状态信息, 其聚合了无线电调制

数据 x 中1 ( 1)j  范围的数据特征。 1jC  表示前一

个 LSTM 单元的记忆门信息。 

经过多层 LSTM 结构获取时序网络对无线电调

制数据时序信息的提取 _raw lstmh , 之后经过双层全连

接网络进一步提取特征信息, 并获取 LSTM 子结构

的最终特征信息抽取 lstmh 。 

(3)综合空域特征与时序特征—子结构汇合 

对输入的无线电调制数据 , 分别经过上述的

CNN 子结构与 LSTM 子结构, 可以得到 cnnh 与 lstmh 。

cnnh 主要保存了卷积神经网络对调制数据空域特征

的提取, lstmh 主要保存了长短期记忆网络对调制数

据时序特征的提取。为保证分类模型对时序特征与

空域特征的综合度量, 本文此处将 cnnh 与 lstmh 进行聚

合, 进行拼接操作:  

concat cnn lstmh h h              (9) 

其中 ||表示拼接操作, concath 表示两个向量拼接之后

结果。 

将拼接向量 concath 经过两层全连接神经网络, 进

一步提取无线电调制数据时序特征与空域特征, 最

后一个全连接层后增加 SoftMax 层, 用于获取调制

分类模型对待估计样本的最终预测结果 finalh 。调制

分类模型具体优化的目标函数如公式(10)所示:  

| |

1
log( )

C
n nn

Loss y y


           (10) 

其中 | |C 表示调制类别的类别数, ny 表示调制数据

x 的真实调制类别, ny 表示数据经过上述调制分类

模型的预测结果类别。 

调制分类模型 AMCST 模型的具体模型结构如

图 4 所示。其中 CNN 子结构包含四层卷积层与一层

全连接层, 每层卷积层后都增加一个 Dropout 操作。

LSTM子结构包含三层双向LSTM结构, 三层LSTM

结构分别包含 80、64 与 32 个 LSTM 单元。CNN 子

结构与 LSTM 子结构均以无线电调制增扩数据为输

入。子结构混合模型以 CNN 子结构与 LSTM 子结构

的输出拼接之后的结果为输入, 其包含两层全连接

层, 神经元数量分别为 256与 11, 最后对全连接层输

出结果做 Softmax运算, 得到输出模型对输入数据的

预测类别标签。模型算法的具体描述如下所示:  
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算法: 调制数据分类模型 AMCST 

输入: 增扩数据集 X ,增扩数据集类别Y  

输出: 分类模型预测分类类别 Ŷ  

1. for epoch in range(epoches): 

2. /*CNN 子结构*/ 

3. _raw cnnH CNN 子结构( X )  (公式 2、3) 

4. /*LSTM 子结构*/ 

5. _raw lstmH  LSTM 子结构( X )(公式 4~11) 

6. /*子结构混合*/ 

7. concatH 特征拼接 ( , )cnn lstmH H  (公式 12) 

8. finalH 获取最终特征提取   (公式 13) 

9.  max( max( ))finalY soft H 计算增扩数据集预

测标签      

10. loss 计算损失 ( , )Y Y       (公式 14) 

11. 更新参数损失( loss ) 

12. 最终分类模型对数据集的预测类别 Y  

5  数据集介绍 

数据集 RadioML2016.10a 是一个专门的无线

电调制数据集。数据采集的过程中充分考虑了采样

率偏移、中心频率偏移、多径衰落和加性高斯白噪

声等因素对无线电调制数据的影响。数据集总共包

含 22 万条无线电调制数据, 调制数据涉及 20 个不

同的信噪比, 信噪比数值范围从–20dB到 18dB, 步

长为 2dB; 共包含 11种调制类别, 分别是二进制相

移键控(BPSK)、正交相移键控(QPSK)、8 移相键

控(8PSK)、连续相位频移键控(CPFSK)、高斯频移

键控(GFSK)、4 阶脉冲幅度调制(PAM4)、正交幅

度调制(QAM16)、相正交振幅调制(QAM64)、双

边带调幅(AM-DSB)、单边带调幅(AM-SSB)和宽

带调频(WB-FM)。此外, 每条无线电调制数据由

128 个连续调制的同相位(I)信号和正交相位(Q)信

号组成。 

5.1  基线模型 
(1) 调制数据增扩模型 

将基于旋转变换的无线电调制数据增扩模型与

本文我们提出的基于生成对抗网络的无线电调制数

据增扩模型 RMAbGAN 进行比较, 以验证所提出的

数据增强方法的有效性。 

基于旋转变换的无线电调制数据增扩模型[19]: 

将无线电调制数据视为“图片”, 对“图片”数据进行

一定角度的几何旋转以实现无线电调制数据的增强

扩充。本论文设定的旋转角度 为 π 2 。 

(2) 调制数据分类模型 

将基于 CNN 的调制分类模型、基于 LSTM 调制

分类模型、基于 ResNet 的调制分类模型、多分类逻

辑回归模型以及多分类 K 近邻模型与我们提出的调

制分类模型AMCST进行比较, 以验证所提出调制分

类模型的有效性。 

基于 CNN 的调制分类模型[16]: 该模型由两层卷

积层与两层全连接层构成, 其中卷积层卷积核数量

分别为 64 与 16, 两层全连接层分别包含 128 个神经

元与 11 个神经元。 

基于 LSTM 的调制分类模型[14]: 该模型包含两

层长短期记忆网络与两层全连接层, 其中两层长短

期记忆网络各包含128个LSTM单元, 两层全连接层

分别包含 128 个神经元与 11 个神经元。 

基于 ResNet 的调制分类模型[38]: 基于残差块

Residual Unit 单元构建 Residual Stack 单元, 调制分

类模型由六层 Residual Stack 单元与三层全连接层

组成。 

多分类逻辑回归模型[39]: 在仅适用于二分类的

逻辑回归模型的基础上进行改进, 如损失函数调整

或者类别测算方法修改, 使其适应多分类场景。 

多分类 K 近邻模型: KNN 算法确定待测样本类

别依据最邻近的样本数据的类别决定。 

其中, 关于无线电调制分类模型, 以 8︰2 的比

例将增扩数据集划分为训练集与测试集, 调制数据

增扩模型与调制分类模型 AMCST 的优化器均使用

Adam[40]。多分类逻辑回归模型与多分类 K 近邻模型

使用 scikit-learn库函数构建, 其中多分类K近邻算法

的 K 取值为无线电调制类别数。 

5.2  模型结果分析 
(1) 基于生成对抗网络的无线电调制数据增扩

模型 RMAbGAN 结果分析 

本文测试了调制分类模型 AMCST、基于 ResNet

的调制分类模型、基于 CNN 的调制分类模型、基于

LSTM 的调制分类模型、多分类逻辑回归模型以及多

分类 K 近邻模型 6 个分类模型在原始无线电调制数

据集、增扩规模为 10%、20%、50%与 100%情况下

调制数据的分类准确率, 其分类准确率具体情况如

图 5 所示。 

从图 5 中可以出, 信噪比相同的情况下, 随着

数据增扩规模的扩大, 调制样本数据分类准确率也

不断的提高。这表明本文提出的基于生成对抗网络

的数据增扩模型 RMAbGAN 生成的“伪造”数据对提

高无线电调制分类准确率是有帮助的。 

在同一个数据增扩比例下, 调制样本数据分类 
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图 5  无线电增扩数据分类准确率之调制数据增扩模型 RMAbGAN 

Figure 5  Performance of model RMAbGAN  
 

准确率随着信噪比的提高不断增大。这与通信领域

关于信噪比对无线电调制数据的影响的认识是一致

的。随着增扩数据规模的扩大, 低信噪比的调制分类

准确率不断提高, 低信噪比分类准确率较低的问题

也得到了改善, 但是仍旧存在不同信噪比调制分类

准确率相差较大的问题, 这个问题也是后续相关工

作急需解决的。 

调制分类模型 AMCST、基于 CNN 的调制分类
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模型、基于 LSTM 的调制分类模型与基于 ResNet 的

调制分类模型四者相比, 其总体均符合分类准确率

随信噪比增加而增大的规律。在信噪比为–20DB~ 

–4DB 且数据增扩规模相同的情况下, 我们提出的调

制分类模型 AMCST 与基于 CNN 的调制分类模型数

据分类准确率大致相同, 两者分类准确率相较于基

于 LSTM 的调制分类模型与基于 ResNet 的调制分类

模型有所提升 ; 相同的数据增扩规模且信噪比为

–4DB~18DB 情况下, 基于 CNN 调制分类模型与基

于 ResNet 的调制分类模型分类准确率大致相同, 调

制分类模型AMCST的数据分类准确率最高, 相较于

传统的 CNN 调制分类模型、基于 LSTM 的调制分类

模型与基于 ResNet 的调制分类模型分类准确率有不

同幅度的提高。这主要是因为我们提出的调制分类

模型 AMCST, 相较于另外三个分类模型对于调制信

号数据的时序信息与空域信息的做了更为全面的考

虑。调制分类模型 AMCST 相较于基于 LSTM 的调

制分类模型对无线电数据规模与无线电信号信噪比

更为敏感, 整体准确率明显高于后者; 调制分类模

型 AMCST 相较于基于 CNN 的调制分类模型对无线

电数据增扩规模与无线电信号信噪比敏感度大幅下

降, 整体准确率的提升幅度也较低。综合分析来看, 

调制分类模型 AMCST 是长短期记忆网络与卷积神

经网络的结合体, 是对无线电数据空域特征与时序

特征的综合捕获, 结合前述对比结果, 表明无线电

调制数据中空域特征更为凸显且更易捕获, 时域特

征相对空域特征表现较为平凡, 这与基于 LSTM 的

调制分类模型与基于CNN的调制分类模型在不同比

例下调制准确率结果是相符合的。 

图 5 所示随着数据增扩比例的增大, 调制分类

模型 AMCST 分类准确率提升幅度不如基于 CNN 的

调制分类模型。这主要是由于调制分类模型 AMCST

在较低增扩比例下便实现更高的分类准确率, 对无

线电数据特征的挖掘更加完备, 其对数据数量的敏

感程度不如基于 CNN 的调制分类模型。 

传统的多分类逻辑回归模型与多分类 K 近邻模

型相较于调制分类模型 AMCST、基于 CNN 的调制

分类模型以及基于 LSTM 的调制分类模型准确率整

体偏低, 这主要是由于无线电调制数据本身具有的

时序特征与空域特征是非线性的, 从而导致逻辑回

归模型效果较差, 相反, 深度神经网络在非线性数

据特征提取方面具有优势, 因此整体效果较好; 不

同信噪比与调制类别的无线电调制数据分布特征差

异较大, 这给多分类 K 近邻模型的调制分类带来了

挑战, 导致其并不能达到较好的分类效果。 

图 6 中的(a)(b)图分别展示了信噪比为–8DB 增

扩规模为 20%与 100%情况下 , 调制分类模型

AMCST 识别增扩数据所获得的分类混淆矩阵。显而

易见, 数据增扩规模为 100%的情况下数据分类准确

率更高, 可见数据规模对分类模型准确率高低的影

响是较大的。其中主要表现为 8PSK、BPSK、CPFSK

与 QPSK 等类别无线电调制数据被误认为 AM-SSB

类别, 这主要是由于信噪比为–8DB, 上述五种调制

类别数据分布特征过于相似, 这在原始数据集的数

据分布统计中是可以发现的。 

 

图 6  调制分类模型 AMCST 在信噪比为–8DB, 增扩

规模为 20%与 100%的分类混淆矩阵 

Figure 6  Comparison of the confusion matrices for 
(a) 20%S  (b) 100%S  with SNR= –8DB 

 

图 7 中的(a)(b)图分别展示了增扩规模为 100%
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的情况下调制分类模型 AMCST 与传统的 CNN 调

制分类模型的训练损失图。其中可以看出调制分类

模型 AMCST 相较于后者可以更快的实现收敛, 大

约 25 个 epoch 后就可以达到较低的训练损失与验

证损失。 

 

图 7  增扩规模为 100%, 调制分类模型训练损失图 

Figure 7  Training performance under different radio 
data classification model when 100%S   

 

图 8 中的(a)(b)图分别展示了增扩规模为 100%

信噪比分别为10DB与–10DB情况下, 调制分类模型

AMCST 识别增扩数据所获得的分类混淆矩阵。显而

易见, 信噪比为 10DB的分类准确率要大于信噪比为

–10DB 的分类准确率。这主要是由于信噪比对无线

电调制数据的影响。信噪比为–10DB 的混淆矩阵表

现出对 QAM16 与 QAM64 之间的主要混淆。 

(2) 基于旋转变换的无线电调制数据增扩模型

结果分析 

图 9 展示了基于旋转变换的无线电调制数据增

扩模型所生成的增扩数据在基于CNN的调制分类模

型、基于 LSTM 的调制分类模型与调制分类模型

AMCST 下的准确率。针对不同的无线电调制数据增

扩规模, 调制分类模型AMCST准确率明显高于其他

模型, 这主要是由于调制分类模型AMCST更充分的

捕获了无线电调制数据的时序特征信息与空域特征

信息。 

 

图 8  调制分类模型 AMCST 在增扩规模为 100%, 信

噪比为 10DB 与–10DB 的分类混淆矩阵 

Figure 8  Comparison of the confusion matrices for 
(a)SNR=10DB(b)SNR= –10DB with 100%S   

 

随着无线电调制数据增扩规模的增加, 调制分

类模型 AMCST、基于 CNN 的调制分类模型以及基

于 LSTM 的调制分类模型并没有表现出明显的调制

分类准确率的提升。主要与无线电调制数据增强方

式有关, 因为数据来源于原始无线电调制数据集的

采样, 将采样数据视为“图片”仅对其进行旋转操作, 

这并未挖掘更深层次的无线电数据分布特征, 也并

未本质上改变此张“图片”, 因此增扩数据与原始调
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制数据的分布特征相似, 故导致增扩数据调制识别

准确率与原始调制数据分类准确率差异较小。 

(3) 模型对比与复杂度分析 

对比图 5 图 9 两种无线电调制数据增扩方法, 

可以得出基于生成对抗网络的无线电调制数据增扩

模型 RMAbGAN 相较于基于旋转变换的无线电调制

数据增扩模型准确率较高, 在较低信噪比下更为明

显, 主要是由于调制数据增扩模型 RMAbGAN 针对

指定类别的无线电调制数据进行增强, 相较于仅通

过旋转变换并未改变数据分布实质的数据增强方法, 

使用生成对抗网络可以捕获此类别无线电调制数据

的深层次数据特征, 更好的挖掘不同调制类别与信

噪比的无线电调制数据分布特征差异, 因此增扩数

据识别率也相对较高。 

 

图 9  无线电增扩数据分类准确率之基于旋转变换的无线电调制数据增扩模型 

Figure 9  Performance of the radio modulation data augmentation model based on rotation transformation 
 

在复杂度方面, 调制数据增扩模型 RMAbGAN

的复杂度相较于基于旋转变换的无线电调制数据增

扩模型较高, 几何旋转操作仅包含矩阵乘法等简单

基本运算, 深度生成对抗网络需要对深度神经网络

进行正向传播计算与反向梯度下降计算, 需要较多

的时间与空间, 但后者生成的增扩数据质量较高。本

文涉及六种调制分类模型, 多分类 K 近邻算法利用

向量距离度量相似性 , 其算法较为简单 ; 基于

ResNet 的调制分类模型、调制分类模型 AMCST、基

于 CNN 的调制分类模型、基于 LSTM 的调制分类模 

型同样涉及到神经网络的正向传播计算与反向梯度

下降计算, 计算过程复杂; 调制分类模型 AMCST 是

时序特征与空域特征的综合捕获, 相较于基于 CNN

的调制分类模型与基于 LSTM 的调制分类模型需要

更多的时间与空间, 但调制分类模型AMCST的调制

识别准确率也较高。 

6  结束语 

本文提出了一种基于生成对抗网络的无线电调

制数据增扩方法。其主要是利用 GAN 捕获样本数据
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分布, 生成具有原始数据分布特征的高质量“伪造”

数据, 从而解决获取无线调制数据困难与成本较高

的问题; 优化了调制数据分类模型, 提出了调制分

类模型 AMCST, 提高了调制数据的分类准确率。通

过在公共数据集上的实验, 证明了所提出的数据增

扩方法可以极大地提高调制分类模型 AMCST 分类

准确率。在未来的工作中, 我们将研究其他深度学习

模型, 如变分自编码器及其变种, 在调制数据增扩

领域的应用。 
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