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摘　 要:针对传统卷积神经网络在调制方式盲识别过程中,存在模型体积大、运算量高、无法部署至移动端等问题,提出了一种

基于双注意力机制与 Ghost 模块的轻量级 CNN 模型 AG-CNN(attention
 

and
 

Ghost
 

convolution
 

neural
 

network)调制识别方法,该方

法首先将调制信号映射至复空间,并根据归一化点密度对映射点进行颜色处理,得到高阶特征密度星座图;将该特征作为 AG-
CNN 模型的输入进行学习训练,最后使用训练好的模型对接收端接收到的未知信号进行识别。 实验表明,AG-CNN 模型对散点

为 10
 

000 的密度星座图识别率在 99. 95%以上,与相同层数的 CNN 模型相比,卷积层参数量压缩 6. 01 倍,计算量压缩 6. 76 倍,
且相较于 VGG-16、InceptionV3、ResNet-50、Shufflenet、Efficientnet 等卷积网络模型,参数量与浮点数运算数下降明显,且在大幅节

省学习参数量、降低模型复杂度的情况下,表现出优秀的分类性能。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

model
 

volume,
 

high
 

computation
 

and
 

unable
 

to
 

deploy
 

to
 

mobile
 

terminal
 

in
 

the
 

blind
 

recognition
 

of
 

modulation
 

mode
 

in
 

traditional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

a
 

modulation
 

recognition
 

method
 

of
 

attention
 

and
 

Ghost
 

convolution
 

neural
 

network
 

( AG-
 

CNN)
 

based
 

on
 

dual
 

attention
 

mechanism
 

and
 

ghost
 

module
 

is
 

proposed.
 

The
 

modulation
 

signal
 

is
 

mapped
 

to
 

complex
 

space,
 

the
 

map
 

points
 

are
 

processed
 

by
 

the
 

normalized
 

point
 

density,
 

and
 

the
 

higher
 

order
 

feature
 

density
 

constellation
 

is
 

obtained.
 

The
 

feature
 

is
 

used
 

as
 

input
 

of
 

AG-CNN
 

model
 

for
 

learning
 

training,
 

the
 

trained
 

model
 

is
 

finally
 

used
 

to
 

identify
 

the
 

unknown
 

signal
 

received
 

by
 

the
 

receiver.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

density
 

constellation
 

map
 

with
 

sampling
 

point
 

of
 

10
 

000
 

is
 

over
 

99. 95%
 

by
 

AG-CNN
 

model.
 

Compared
 

with
 

CNN
 

model
 

with
 

the
 

same
 

number
 

of
 

layers,
 

the
 

convolution
 

layer
 

parameter
 

is
 

compressed
 

by
 

6. 01
 

times
 

and
 

the
 

calculation
 

amount
 

is
 

6. 76
 

times.
 

Compared
 

with
 

VGG-16,
 

Inception
 

V3,
 

ResNet-50,
 

Shufflenet,
 

Eficientnet
 

and
 

other
 

convolutional
 

network
 

models,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

floating-point
 

operations
 

decreases
 

significantly,
 

and
 

in
 

the
 

case
 

of
 

saving
 

learning
 

parameters
 

and
 

reducing
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model,
 

it
 

shows
 

excellent
 

classification
 

performance.
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0　 引　 言

　 　 信号的调制自动识别技术即在未知调制信息的情况

下,基于信号的原始信息对调制类型实现准确识别,现已

成为自适应调制编码、现代通信侦察等非协作通信领域

的一个重要课题。 当前调制自动识别算法主要有两种:
基于决策理论的方法[1] 与基于特征的方法[2] 。 前者使用

概率论等数学手段解决调制识别问题,推导较为复杂,需
要大量信道先验知识,实用性较差。 后者将调制识别问

题转换为模式识别问题,对接收信号预处理得到星座图、
时频图等高阶特征,使用聚类、神经网络等方法分类调制



·242　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

信号,实际应用范围较广,识别精度高,具有良好的稳健

性。 其中,星座图可以唯一标识任何一种数字幅相调制

信号,相对于数字信号的时域、频域或者其他变换域特

征,它表示出更直观信号的结构以及各种不同调制状态

的关系,是调制方式识别的经典工具。 Mobasseri[3] 最早

提出利用信号星座图作为判决标志,算法采用 C 均值聚

类,具有扩展性好等优点。 王建新等[4] 在此基础上做出

改进,首先利用盲均衡消除信道多径效应,再对信号采用

减法聚类方法,提取聚类中心与理想星座图模型进行匹

配。 近年来,深度学习在机器视觉[5] 、自然语言处理[6] 、
语音识别[7] 等领域获得了巨大成功,为模式识别问题提

供了全新的思路。 研究者们开始利用深度学习解决通过

星座图进行调制识别的问题,Peng 等[8] 利用调制信号的

星座图输入
 

CNN
 

的经典模型 AlexNet 与 GoogleNet 进行

训练,实现了 QPSK、8PSK、16QAM
 

和
 

64QAM
 

等的调制

类型的分类,并对比灰度图、增强灰度图、三通道星座图

对调制识别准确率的影响。 Wang 等[9] 提出使用一种 5
层 CNN 结构实现对 MPSK、MQAM 的识别,分析了池化

操作与卷积操作对星座图像提取特征信息的优势,与

BP-ANN、SVM 等机器学习算法进行实验对比,证明了

CNN 算法在复杂度方面的可行性。 Kumar 等[10] 提出使

用新型网络结构模型 Inception_ResNetV2 进行分层识别,
即首先对 MASK、MPSK、MQAM 实现分类,再对大类中的

不同进制调制方式分类,实验结果证明分层识别在精度

上有所提升,但存在计算复杂度过高,模型过大的问题。
传统模式识别方法中人工提取特征较为复杂,且在

低信噪比环境下识别精确度无法保证,使用深度学习算

法对信号的特征进行分类,避免了人工特征提取环节,减
少对复杂先验知识的依赖,增强低信噪比环境下识别鲁

棒性,但当前应用至调制识别的深度学习模型规模较大,
运算复杂度高,速度较慢,无法适配硬件设备的有限内存

与计算资源,阻碍实际部署。 本文提出一种基于 AG-
CNN 的轻量级调制识别方法,通过引入双注意力机制与

Ghost 压缩模块,实现对 CNN 模型轻量化的效果。 该方

法首先将调制信号映射至复空间,并根据归一化点密度

对映射点进行颜色处理,得到高阶特征密度星座图;将该

特征作为 AG-CNN 模型的输入进行学习训练,然后根据

训练好的模型对接收端接收到的未知信号进行识别。 基

于 AG-CNN 的轻量级调制识别方法能够有效提高利用星

座图特征进行数字信号调制识别的可实现性和环境适用

性,具有较高的使用价值。

1　 基于 AG-CNN 的调制信号识别方法

　 　 基于 AG-CNN 的调制信号识别方法如图 1 所示,为
提高传输效率与传输可靠性,信号会在发射端经过调制

产生调制信号,但由于实际信道传输中的多径效应等因

素,调制信号会产生偏移等现象,造成识别阻碍。 该方法

在接收端接收到调制信号后,送入星座图转换系统,将调

制信号映射至复空间,投影到 I、Q 轴并进行颜色映射预

处理形成密度星座图,再将密度星座图送入 AG-CNN 模

型提取特征进行分类识别,得到调制信号的类型及各项

参数送至解调器,解调器根据已知信息对接收到的信号

进行解调。

图 1　 基于 AG-CNN 的调制信号识别方法

Fig. 1　 Modulation
 

signal
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

AG-CNN

1. 1　 星座图转换系统

　 　 在数字通信中,通过正交调制器进行调制的信号可

以使用一组互不相干的分量进行表示:同相( in-phase,
 

I)分量和正交(quadrature,
 

Q)分量。
信号 s( t) 经过信道传输后,在接收端以采样率 fs 进

行采样得到离散序列 r[n],r[n] 如式(1) 所示。

r[n] = ∑
+∞

i = -∞
g(nTs - iTb - εTb)cos(2πfc -

εTb + 2π
M

(m - 1)) (1)

其中, m 表示相位状态, M 为调制阶数, ε 为采样定

时误差, Tb 是单位能量基带脉冲, fc 为载波频率, Ts 是发

送一个码元的持续时间, i为当前时刻, n输入信号序列,
g 为持续时间。

设经过采样后的序列 r[n] 的第 i 个点对应的 I 分量

大小是 a i,Q分量大小是 b i,如图 2 所示,将当前时间对应

的 I和 Q分量分别投影到正交的 I轴和 Q轴上,即可获得

当时信号的星座图。 星座图上不同的点代表不同的状

态,每次信号点的转移可以看做完成一次幅度和相位的

调制,因此,星座图中的每个点包含了当前时刻信号幅度

A 和相位 φ 的信息,幅度 A 和相位 φ 的计算公式如式

(2)、(3)所示。

A = a2
i + b2

i (2)

φ = arctan(
b i

a i
) (3)

其中, a i 和 b i 分别是信号同相和正交分量的大小。
通过映射至 I-Q 平面,可以将数字载波调制信号信

息以二维星座图形式直观表示出来,对于解决识别幅度

失衡、正交误差、相关干扰、调制误差比等调制问题有极

大作用。
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图 2　 I-Q 调制映射星座图

Fig. 2　 I-Q
 

modulation
 

mapping
 

constellation

1. 2　 星座图特征增强预处理

　 　 星座图能够将信号具像化为二维图像,直观的读出

信号结构特点。 在实际通信环境中,由于噪声影响,信号

点的映射会偏离正常位置,且噪声越大,产生的偏移越

大。 在信噪比可控范围内,偏移点一般集中在正常无噪

位置周围,信噪比越高,信号点叠加越集中,文献[11]提

出根据归一化点密度对星座图上色以实现特征增强,为
星座图增加时间累积特征,使数据特征维度更高,增强星

座图可分性,实现特征增强的目的。
针对星座图的识别只需得到理想点聚集方位特征,

而无需获得全部散点分布特征的特点,如图 3 所示,通过

对映射空间单位空间内信号映射散点进行个数统计,与
信号散点总数的比值即可得到任意单位空间内密度矩

阵,映射至提前设定的颜色图谱中,即得到特征增强的信

号密度图。

图 3　 密度星座图生成

Fig. 3　 Generation
 

of
 

density
 

constellation

1. 3　 AG-CNN 模型

　 　 卷积神经网络是一种常见的深度学习网络模型,基
本原理是模仿人脑中多层神经节点堆叠构成深度神经网

络完成认知学习[12] 。 将深度学习技术应用至通信系统

中,需要实时性、简便性等特点[13-16] 。 密度星座图具有提

升特征辨识度优势,但将一维数据转化为三通道图片,大

大提升了计算复杂度,常用的卷积神经网络模型为提取

数据集中更高层次特征,往往采用更深更宽的网络结构,
此举在获得识别准确率的同时,也使得网络参数量剧增、
训练时长增加。 若继续使用传统卷积网络模型对密度星

座图分类,会导致算法时间复杂度与空间复杂度过高,无
法实现模型落地。

本文提出一种改进的轻量化网络 AG-CNN,应用轻

量模块 Ghost 取代卷积层减少卷积运算,降低卷积网络

的参数量与运算量,模型使用串行连接,使结构更加简

洁,并加入双注意力机制,在参数量较低的情况下聚焦更

具有区分度的特征。
1)双注意力机制

在计算机视觉领域,注意力机制被引入来进行视觉

信息 处 理, 文 献 [ 17 ] 提 出 双 注 意 力 机 制 模 型

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),如图 4 所

示,CBAM 主要由通道注意力模块与空间注意力模块

组成。

图 4　 双注意力机制模型

Fig. 4　 Dual
 

attention
 

mechanism
 

model

通道注意力机制利用特征的信道间关系生成通道注

意图,关注输入的图像中是否具有检测目标的特征,使用

平均池化和最大池化操作聚合注意图的空间信息,生成

两个不同的空间描述 Fc
avg 和 Fc

max ,表示平均池化特征与

最大池化特征,然后通过共享全连接层生成注意力通道

图 Mc ,计算公式如式(4)所示。
Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F)) +

MLP(MaxPool(F))) = σ(W1(W0F
c
avg) +

W1(W0F
c
max )) (4)

式中: σ 为 ReLU 激活函数; W0 和 W1 分别为共享全连接

层 MLP 的权重。
空间注意力机制主要关注目标所在位置的特征信

息,是对通道注意力特征图的一个补充。 空间注意力模

块首先使用两个池化操作将聚合的通道注意力特征分为

两个映射 Fs
avg 与 Fs

max ,然后通过标准卷积层连接和卷积,
生成二维空间注意力特征图。 其计算公式如式 ( 5)
所示。

Ms(F) = σ( f 7×7([AvgPool(F);
MaxPool(F)]) = σ( f 7×7([Fc

avg;F
c
max ])) (5)

式中: f 7×7 为卷积操作,卷积核为 7×7 的卷积层。
对于一个特征图 F ∈ Rc×h×w,其中 c、h、w表示的是特
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征图的长度、宽度和通道数,经过注意模块的计算过程如

式(6) 所示。
F′ = F  Mc

F″ = F′  Ms
{ (6)

其中,表示逐元素相乘,双注意力机制模块将输入

图像 F 与 Mc 逐元素相乘得到加权后的特征图 F′,F′ 作
为空间注意力模块的输入与 Ms 相乘得到最终的特征图

Ms 。
2)Ghost 模块

卷积神经网络在训练中为对输入数据有更好的理

解,会生成部分冗余特征图,此类操作能获得较好的性

能,但却需要驱动卷积层计算,耗费大量的计算资源。 为

此,Han 等[18] 提出了 Ghost 轻量化卷积模块,核心思想是

使用更少的参数获得更多特征,对冗余特征图,可以通过

廉价操作(cheap
 

operation)将另一特征图变换而获得,即
可以认为其中一个冗余特征图是另一特征图的“幻影”。

在进行卷积运算时,输入数据为 F ∈ Rc×h×w,其中 c、
h、w 表示的是特征图的通道数、长度和宽度,卷积核 f ∈
Rc×k×k×n ,其中 k 为卷积核大小, n 为卷积核数量,通过标

准卷积公式(7)得:
Y = X∗f + b (7)

式中: ∗ 代表卷积操作, b 为偏置项,输出特征图 Y ∈
Rh′×w′×n ,其中 n 为输出特征图通道数, h′ 与 w′ 为输出特

征的长和宽,则标准卷积操作中浮点型运算量为 n·h′·
w′·c·k·k ,卷积操作如图 5(a)

 

所示,其中包含着大量

相似的冗余特征。 在 Ghost 模块中,采用更廉价的线性

操作完成冗余特征的生成,减少大量的卷积运算。 Ghost
 

模块首先利用标准卷积生成 m 层通道的本源特征 Y′ ∈
Rh′×w′×m,其中 m 为本源特征通道数且

 

m ≤ n。 然后基于

Y′ 利用简单的线性变化幻影特征,如式(8)所示。
y ij = ϕi,j(y i ′),∀i = 1,…,m,j = 1,…,s (8)

式中: y i ′ 为 Y′ 中第 i 个本源特征图; ϕi,j 表示第 j 次线性

运算,用于生成第 j 个幻影特征 y ij ,即 y′i 具有一个或多

个幻影特征 {y ij}
s
j = 1。 当 j = s 时,保留本源特征不进行变

化,如图 5(b)所示,最终得到 n =m·s个特征图 Y = [y11,
y12,…,yms] ,

 

作为 Ghost 卷积模块输出,保证最终特征图

通道数不变。 所以,浮点型运算量包含 1 个本源特征卷

积过程与 m·( s - 1) = n / s·( s - 1) 个线性操作两部分,
线性操作部分采用的卷积核平均尺寸为 d × d ,故理论加

速比率 Rs 与压缩比率 Rc 分别如式(9)与(10)所示。

Rs = c·k·k
1
s

·c·k·k+( s-1)
s

·d·d
= s·c
s+c-1

≈s (9)

Rc = n·c·k·k
n
s

·c·k·k+s
-1
s

·d·d
≈

s·c
s+c-1

≈s (10)

图 5　 标准卷积与 Ghost 卷积

Fig. 5　 Standard
 

convolution
 

and
 

ghost
 

convolution

3)AG-CNN
基于上述理论,针对调制方式识别任务,本文提出一

种 AG-CNN 轻量化网络,如图 6 所示,AG-CNN 网络结构

模型使用经典的 CNN 架构,应用 Ghost 模块替代传统卷

积层,并在卷积模块之间加入双注意力机制模块。
AG-CNN 网络共包含 3 个 Ghost 模块,3 个双注意力

机制模块以及两个全连接层。 Ghost 模块串联两部分,即
卷积核为 3×3 卷积层与 cheap_operation 模块,前者得到

本征特征图后,后者对得到的特征图进行简单变换后与

本征特征图进行融合,并送入双注意力机制模块,其中

CA 模块与 SA 模块的具体设置如图 6 所示,经过 3 层

Ghost 与双注意力模块特征拟合后,送入全连接层 FL1,
FL2 进行分类。 AG-CNN 具体架构如表 1 所示。

超参数即机器学习模型中的框架参数,超参数跟学

习训练过程中学习的参数不同,通常是在开始学习过程

之前由手工设定,通过不断的试错调整,或根据一系列穷

举出的参数进行组合,为学习选择一组最优超参数,以提

高学习的性能和效果。
本文对模型中的卷积核大小、迭代次数、学习率,优

化器等超参数进行实验设置,训练时设置最大训练轮次

为 70,批次大小设置为 128,采用 Adam 作为优化器,学习

率设置为 0. 001,损失函数为交叉熵函数。

2　 实验结果

2. 1　 数据集生成

　 　 本文使用自建数据集,利用 MATLAB 生成 BPSK、
QPSK、16PSK、16QAM、32QAM 五类调制信号,并通过高

斯信道进行加噪后生成普通与密度两类星座图,为模拟

真实通信环境,训练集使用 0 ~ 20
 

dB 噪声随机加噪,每信

噪比下生成 100 张星座图, 每类调制信号星座图共
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图 6　 AG-CNN 轻量化网络

Fig. 6　 AG-CNN
 

lightweight
 

network

表 1　 AG-CNN 网络结构

Table
 

1　 Network
 

structure
 

of
 

AG-CNN
Block Type Fliter Output

 

mapsize Params
G-block 36 160∗160 720

AG-Moudle_1 CA&SA - - 962
Maxpool - 80∗80 0
G-block 72 80∗80 12

 

132
AG-Moudle_2 CA&SA - - 3

 

554
Maxpool - 40∗40 0
G-block 144 40∗40 47

 

592
AG-Moudle_3 CA&SA - - 13

 

922
Maxpool - 20∗20 0

Linear
 

Layer
L-1 - - 460

 

808
L-2 - - 45

2
 

100 张,共 2
 

100×5 张,为比较散点数量对识别效率的

影响,设置每张星座图的散点个数分别为 2
 

000、5
 

000、
10

 

000,如表 2 所示,分为 TrainSet_1 ~ TrainSet_6,验证集

与训练集对应,比例为 7 ∶ 3,分为 ValSet_1 ~ ValSet_6,测

试集为 0 ~ 20
 

dB 特定信噪比下的信号星座图,分为

TestSet_0 ~ TestSet_20,所有生成的星座图均已进行类标

签标记。

表 2　 数据集

Table
 

2　 Datasets

训练集样式
训练集

TrainSet_1 TrainSet_2 TrainSet_3 TrainSet_4 TrainSet_5 TrainSet_6
散点 2

 

000 2
 

000 5
 

000 5
 

000 10
 

000 10
 

000
星座图 普通 密度 普通 密度 普通 密度

对应验证集 ValSet_1 ValSet_2 ValSet_3 ValSet_4 ValSet_5 ValSet_6

2. 2　 实验环境与评价指标

　 　 实验环境为 Ubuntu
 

64 位操作系统,内存 32
 

GB,
CPU 为 Intel

 

Core
 

i5-6300HQ,GPU 为 GeForce
 

RTX
 

3090,
基于 Pytorch 框架。

实验通过建立混淆矩阵分析模型表现,在机器学习

领域, 通 常 使 用 识 别 准 确 率 ( Accuracy )、 精 确 率

(Precision)、召回率(Recall)、F1 值(H-mean)4 种评价指

标衡量网络优劣,计算公式分别如式(11) ~ (14)所示。
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Precision = TP
TP + FP

(11)

Recall = TP
TP + FN

(12)

Acurracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN

(13)

F1-Measure = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(14)

式中:TP 表示被检测器正确归类的(真正例),FP 表示错

误的检测为正例数据的负例样本(假正例),FN 表示错

误的检测为负例数据的正例样本(假负例),TN 表示被

正确检测的负类样本。 F1 分数可以同时兼顾分类模型

的精确率与召回率,是两类指标的一种调和平均。
4 种评价指标从不同维度分析模型性能,数值越大,

表示算法的识别性能越好,反之,算法性能较差。
2. 3　 实验部分

　 　 1)密度星座图对比试验

本文首先对普通星座图与使用颜色维度增强的密度

星座图进行对比,训练集使用 TrainSet_1 ~ TrainSet_6 数

据集,测试集使用 ValSet_1 ~ ValSet_6。 其中,TrainSet_5
与 TrainSet_6 数据集的对比如图 7 所示。

图 7　 TrainSet_5 与 TrainSet_6 对比

Fig. 7　 Trainset_
 

5
 

and
 

Trainset_
 

6
 

comparisonr

　 　 普通星座图与密度星座图对比实验结果如图 8 所

示,因为验证集 ValSet 与训练集 TrainSet 对应,所以可以

使用验证集的识别准确率作为评估网络模型训练拟合效

果的指标。 从识别结果中可以看出,当散点数量较低时,
密度星座图的识别率较之普通星座图识别率更高,随着

散点数量的增加,信号聚集点逐渐凝实,普通星座图与密

度星座图的识别准确率都有所提高,两种星座图的识别

准确率接近,当散点达到 10
 

000 时,识别准确率高于

99. 95%。 而在实际通信中,由于信号的长度是变化的,
因此采用在各种长度下都有较好识别表现的密度星座图

更加可靠。
 

2)基于 AG-CNN 的调制分类实验

为验证不同信噪比下各调制方式识别效果,本文调

制分类实验采用训练集为 TrainSet_4、TrainSet_6,测试集

为各信噪比下的 5 种调制类别集合。
调制分类实验结果如图 9 所示, 当使用训练集

TrainSet_4 时,由于散点较少,网络在 SNR = 5
 

dB 时对

8PSK 与 16PSK 两种调制方式区分度较差。 当使用训练

集 TrainSet_6 时,随着散点增多,信号聚集处逐渐凝实,
对 8PSK 与 16PSK 两种调制方式识别效果提升巨大,在

图 8　 普通星座图与密度星座图对比实验

Fig. 8　 Comparison
 

experiment
 

between
 

ordinary
constellation

 

and
 

density
 

constellation

各信噪比下召回率均高于 97%。 由图 9 可看出,相较于

相移键控调制,正交振幅调制识别召回率更高。
基于 AG-CNN 网络在使用散点个数为 10

 

000 的数

据集时有良好的识别分类效果,在各种信噪比环境下都

有良好表现,而随着散点个数的降低,8PSK 与 16PSK
 

两

种调制方式会出现混淆,识别效果出现动。
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图 9　 基于 AG-CNN 的调制分类

Fig. 9　 Modulation
 

classification
 

based
 

on
 

AG-CNN

3)对比实验
 

本文首先将 AG-CNN 与 A-CNN、G-CNN 进行对比,
卷积层数与 AG-CNN 相同,使用数据集为 TrainSet _6、
ValSet_6 与 TestSet_0 ~ TestSet_20。 实验结果如表 3、4 与

图 10 所示。
表 3　 AG-CNN 与 A-CNN、G-CNN 对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

AG-CNN
 

with
 

A-CNN
 

and
 

G-CNN
网络模型 参数量 / M 卷积层参数量 GFLOPs
AG-CNN 0. 53 60

 

444 0. 17
A-CNN 0. 84 363

 

060 1. 15
G-CNN 0. 52 60

 

444 0. 16

　 　 在 AG-CNN 与 A-CNN 对比中可以看出,使用 Ghost
模块代替卷积层,使得卷积层参数量压缩了 6. 01 倍,浮
点运算数下降了 6. 76 倍,且在相同卷积层数的情况下,
A-CNN 的识别率在 91%左右,小于 AG-CNN,且在信噪比

环境较差时,识别效果不佳。
在 AG-CNN 与 G-CNN 对比中可以看出,信噪比环境较

差时,A-CNN 的各项指标均低于 AG-CNN。 因此,在 Ghost
模块之间中添加注意力机制模块,可使得网络收敛速度加

快,在样本少或区分度不明显的情况下发挥明显作用。
本文继续与经典卷积神经网络 InceptionV3、ResNet-

50、VGG-16,以及轻量化网络 ShuffelNet、EfficientNet 进行

对比,使用数据集为 TrainSet_6、ValSet_6 和 TestSet_0 ~
TestSet_20。

图 10　 AG-CNN 与常用卷积网络模型对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

AG-CNN
 

and
 

common
convolutional

 

network
 

models

由图 10 及表 4 可知,AG-CNN 模型在与常用卷积神

经网络 InceptionV3、 ResNet-50、 VGG-16 及轻量级网络

ShuffleNet、EfficientNet 模型对比中,模型收敛速度以及识

别准确率方面优于其他各类网络,模型拟合能力强,对特

征敏感度高,识别性能出色。 在分信噪比测试中,AG-
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CNN 依旧有上佳表现,召回率与精确率在 0 ~ 20
 

dB 区间

内均超过 99%,其中,在 0 ~ 4
 

dB 区间内,VGG 网络具有

一定的识别优势,在其余信噪比环境中,相较于其他网

络,AG-CNN 模型召回率、精确率、F1-measure 优势明显。
表 4　 SNR=0~ 8

 

dB 时 F1-measure 对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

F1
 

measure
 

when
 

SNR
 

=
 

0~ 8
 

dB

网络模型
信噪比(SNR)

0
 

dB 1
 

dB 2
 

dB 3
 

dB 4
 

dB 5
 

dB 6
 

dB 7
 

dB 8
 

dB
AG-CNN 0. 992

 

0 0. 992
 

0 0. 994
 

0 0. 994
 

0 0. 998
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0
A-CNN 0. 743

 

8 0. 776
 

9 0. 767
 

2 0. 810
 

3 0. 835
 

4 0. 849
 

8 0. 852
 

5 0. 860
 

8 0. 926
 

9
G-CNN 0. 936

 

7 0. 952
 

3 0. 968
 

0 0. 980
 

1 0. 982
 

0 0. 998
 

0 0. 996
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0
InceptionV3 0. 992

 

1 0. 984
 

1 0. 990
 

2 0. 986
 

2 0. 990
 

2 0. 998
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0
ResNet-50 0. 857

 

5 0. 875
 

8 0. 932
 

5 0. 933
 

0 0. 972
 

6 0. 986
 

1 0. 994
 

0 0. 994
 

0 0. 998
 

0
VGG-16 0. 994

 

0 0. 992
 

0 1. 000
 

0 0. 996
 

0 0. 992
 

0 1. 000
 

0 0. 996
 

0 0. 998
 

0 1. 000
 

0
ShuffelNet 0. 847

 

6 0. 864
 

8 0. 867
 

7 0. 877
 

0 0. 898
 

6 0. 902
 

6 0. 908
 

5 0. 924
 

9 0. 957
 

5
EfficientNet 0. 972

 

8 0. 941
 

8 0. 970
 

2 0. 965
 

6 0. 964
 

4 0. 982
 

7 0. 992
 

0 1. 000
 

0 1. 000
 

0

　 　 卷积网络的空间复杂度可以使用模型待训练参数量

与模 型 大 小 衡 量, AG-CNN 与 VGG-16、 InceptionV3、
ResNet-50、ShuffleNet、EfficientNet 的空间复杂度对比如

表 5 所示,由于 Ghost 模块的“廉价”操作,节省大量的卷

积运算,使得网络的训练参数量及模型大小压缩效果可

观,相较于 VGG-16、 InceptionV3、 ResNet-50、 ShuffleNet、
EfficientNet, 参 数 量 分 别 减 少 了 99. 56%、 97. 57%、
97. 75%、38. 37%、86. 78%。

时间复杂度可以使用浮点运算数 ( floating
 

point
 

operations,FLOPs)进行衡量,在相同的实验条件下,如表

5 所 示, AG-CNN 模 型 的 FLOPs 相 较 于 VGG-16、
InceptionV3、ResNet-50、ShuffleNet、EfficientNet 分别下降

了 98. 79%、97. 03%、95. 86%、-30. 77%、70. 18%。

表 5　 空间复杂度与时间复杂度对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

space
 

complexity
and

 

time
 

complexity
网络模型 训练参数量 / M 模型大小 / MB GFLOPs
VGG-16 121. 68 464. 17 14. 00

InceptionV3 21. 80 83. 14 5. 73
ResNet-50 23. 51 89. 69 4. 11
ShuffleNet 0. 86 3. 28 0. 13

EfficientNet 4. 01 15. 31 0. 57
AG-CNN 0. 53 2. 06 0. 17

　 　 由对比实验可知,AG-CNN 模型在保证各项指标优

秀的基础上,可有效压缩体积与浮点型运算量,使得模型

空间复杂度与时间复杂度均大幅下降,因此本文提出的

基于 AG-CNN 的调制识别方法是可行的,具有一定的研

究价值。

3　 结　 论

　 　 调制方式识别在非协作通信等领域具有十分重要作

用,本文将深度学习与调制类型识别进行结合,针对传统

神经网络模型体积大、运算量高、无法部署至移动端等问

题,提出一种 AG-CNN 模型进行分类识别,引入双注意力

机制模块与 Ghost 模块。 与传统方法对比,能够减少对

复杂先验知识的依赖,避免了人工特征提取复杂等问题。
较之其他深度学习算法,AG-CNN 模型各项评价指标均

领先其他深度神经网络,且模型空间复杂度与时间复杂

度更低。 深度学习的发展为通信等传统行业带来变革,
其中通信领域产生的通信大数据又能有效支持深度学习

研究的展开与应用。 在接下来的工作中可以将深度学习

引入信道编码与调制方式联合识别。
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