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摘　 要:自动调制识别技术,可在接收信号在样式未知、内容未知的前提条件下,自动对其调制方式进行估计。 提出一种基于深

度学习的调制识别方法,该方法通过波形优化的方法迭代更新滤波器参数,对接收信号样本进行滤波,再通过深度识别网络进

行识别。 该方法在处理流程中存在识别结果对滤波器参数的反馈回路,能够减轻信道对调制识别结果的不利影响。 通过开源

数据集进行验证,证明了该方法相比于几种利用经典深度学习网络的方法,识别率均有所提高。 特别是相比于传统的 CNN 方

法,识别率提高了约 7%。
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Abstract:Automatic
 

modulation
 

recognition
 

(AMR)
 

can
 

automatically
 

estimate
 

the
 

modulation
 

type
 

under
 

the
 

condition
 

that
 

the
 

signal
 

is
 

unknown
 

at
 

all.
 

A
 

deep
 

learning
 

based
 

AMR
 

is
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

update
 

the
 

filter
 

taps
 

through
 

waveform
 

optimization,
 

which
 

can
 

filter
 

the
 

signal
 

samples
 

in
 

order
 

to
 

overcome
 

the
 

unfavorable
 

effects
 

of
 

the
 

transmission
 

channels.
 

In
 

the
 

proposed
 

method,
 

a
 

feedback
 

path
 

exists
 

between
 

the
 

recognition
 

network
 

and
 

the
 

inverse-channel
 

filter.
 

According
 

to
 

the
 

experiments
 

from
 

an
 

open-source
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

feedback-structured
 

method
 

can
 

increase
 

the
 

recognition
 

rate
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

deep
 

learning
 

methods.
 

Specially,
 

compared
 

with
 

the
 

CNN
 

based
 

method,
 

the
 

recognition
 

rate
 

has
 

increased
 

by
 

about
 

7%.
Keywords:modulation

 

recognition;deep
 

learning;
 

waveform
 

optimization

0　 引　 言

自动调制识别技术,在接收信号未样式未知、内容未

知的前提条件下,可自动对其调制方式进行识别。 在当

前物联网应用处于铺开阶段,频谱资源紧缺的条件下,频
谱感知是动态频谱接入( dynamic

 

spectrum
 

access,DSA)
的基础条件。 而自动调制识别是频谱感知技术中重要的

一环,是当前研究的热点。 虽然调制识别的研究历史较

长,但是随着信号调制种类的增加,宽带的调制识别需

求,对识别率更高的需求,当前仍然是研究的热点与

难点。
整体来说,调制识别技术分为两种,基于似然函数的

识别方法与基于特征的识别方法。 其中,基于似然函数

的方法出现较早,通过寻找接收信号在不同调制方式假

设下的似然函数的最大值,进行调制识别。 该识别方式

中,由于需要计算似然函数,通常要估计出信号的一些先

验信息,如载频、码率等。 由于对不同的假设条件下,都
需要进行不同的参数估计,计算似然比,因此,该方法的

复杂度较高,不适合多调制方式集合的识别。
当前较为普遍的方法是基于特征的方法,该方法有

着明确清晰的过程。 即先提取接收信号的特定特征,形
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成特征向量,再根据一定的分类器对该特征向量进行分

类。 该类方法基于机器学习的理论,可以通过数据的积

累改进调制识别的效果。 传统的特征分类方法中,所提

取的特征通常是信号理论中有明显意义的物理量,如高

阶谱特征、瞬时特征、星座图特征等,而提高识别率的主

要途径是寻找更好地分类器,如决策树( decision
 

tree)分

类器、支撑向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)分类器

等。 随着深度学习在图像处理、自然语言处理( natural
 

language
 

processing,NPL) 领域的成功应用,也逐渐拓展

至信号处理领域。 然而,当前深度学习在信号领域的应

用较为有限,主要集中在信号识别领域,如文献[ 1] 的

(orthogonal
 

frequency
 

division
 

multiplexing,
 

OFDM) 信号

的识别;文献[2-3]的对信号指纹(设备指纹)的识别;文
献[4-6]的调制识别等。

当前基于深度学习的调制识别主要存在如下几种方

法。 文献[6]利用通信信号中的基带时域信号作为信号

样本,研究了不同种类的、不同层数的深度学习网络对调

制识别的影响。 如经典的残差网络( residual
 

networks,
 

ResNet),卷积长短时网络 ( convolutional
 

long
 

short-term
 

deep
 

neural
 

networks,
 

CLDNN), 普通的卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)等经典网络。 文献研

究了如何将这些经典的神经网络用于调制识别,并且研

究了网络中一些超参数,如层数等对识别率的影响。 文

献[7]提出一种新的( radio
 

transformer
 

network,
 

RTN)结

构,借鉴了图像处理中的变换网络结构,引入了注意力机

制,提高了识别率。 文献[8] 同样利用了基带信号的时

域采样点作为样本进行调制识别,同样对传统的神经网

络结构进行了改进。 将 3 个通道的输入(分别是 I、Q 路

与 IQ 联合)到 3 个不同的特征提取网络中,再通过全联

接层进行调制识别。 由于该结构能够更充分地利用不同

通路的特点,因此文献[ 8] 的调制识别结果相比于文

献[4-6]准确率更高。 文献[9] 利用了信号的星座图作

为输入,利用卷积神经网络进行调制识别。 由于直接利

用星座图,相当于在原始的信号上进行了一定的特征提

取,存在一定的信息损失, 因此该方法应用受限, 文

献[9]仅描述了其对 4QAM,16QAM 和 64QAM 三种信号

的调制识别。 文献[10] 提出将深度学习的方法与普通

的特征分类的方法结合,结合深度网络的所提取的特征

与普通的循环谱变换或小波变换特征,使得识别率比单

一依赖深度学习或变换特征的方法,识别率有所提高。
以上方法通过改变深度学习的网络结构,或者改变

训练样本的的输入情况,从而达到更好提取调制类型中

的有效特征,从而提高识别率。 然而,在实际情况中,相
同的调制信号在经过射频发射,通过信道,再接收的过程

中,由于受到信道的影响(如衰落等),使得调制信号的

某些特征被淹没,从而降低了调制识别的准确率。 由信

道带来的识别率的降低问题,可通过提高不同信道条件

下的样本数量解决。 然而,由于信道的情况较为复杂,无
法通过提高样本数据量的方式对信道的情况进行学习。
另一种解决方案是,利用新信道条件下采集的样本进行

重新训练。 然而由于信道随时间变化,重新训练的代价

较高,所需的时间较长,不利于实际的应用。
受到信号指纹识别方法[2,11-12] 的启发,本文提出一种

基于波形优化的调制识别方法,该不需要对神经网络进

行重新训练。 该方法依赖基于反馈的深度学习调制识别

模型,通过波形优化的方法得到信道滤逆波器,在信号输

入调制识别网络前,通过滤波器后,减少信道对调制识别

的影响,从而提高识别率。 该方法的最大特点是,在不同

的信道传播实际情况中,不需要对已经得到的神经网络

进行重新训练,也能使识别结果较少受到信道的影响,从
而提高整体识别率。 通过开源的数据集(根据本文的需

求进行了重新生成)进行网络的训练与测试后,证明了本

文提 出 的 基 于 波 形 优 化 的 方 法 相 比 于 SCC-CNN,
CLDNN,CNN,ResNet 这几种直接用深度学习网络进行

识别的方法,识别率分别提高了约 4%、6%、7%和 15%。

1　 方法

为了减少不同的信道带来的对识别率的影响,本文

提出在将信号样本送入神经网络之前,先通过一个有限

长冲激响应( finite
 

impulse
 

response,
 

FIR)滤波器。 该滤

波器能够对信号样本进行滤波,从而在一定程度上抵消

信道带来的衰落等不利影响。 考虑到信道是时变的,因
此该滤波器的参数应当产生相应的变化。 本文提出的方

法的整体结构如图 1 所示,在信号样本与深度调制识别

网络之间加入了一个 FIR 滤波器,用 h[n]表示。 此处所

用到的信号样本是原始信号经过信道后得到。

图 1　 方法整体结构

Fig. 1　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

proposed
 

modulation
 

recognition
 

model

其中 s[n]表示信号样本,而 h[n]表示信道滤波器。
信号样本经过设计的滤波器 h[n]后,目标是抵消掉信道

的不利影响,得到滤波后的样本信号 ŝ[n], 再通过深度

网络进行调制识别。 为了对 FIR 滤波器的参数进行调
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整,在调制识别的结果与设计的 FIR 滤波器中形成反馈。
通过波形优化的方法对设计的 FIR 滤波器参数进行调

整,从而尽量抵消掉信道带来的不利影响。 调制识别后,
若仍需要对信号进行后续的解调等操作,需要对设计的

滤波器进行逆滤波,从而保证解调出的码元受到滤波的

影响较小。
该方法的优点是,可以根据识别网络的反馈结果对

滤波器的参数进行调整,从而减轻信道衰落等因素带来

的对识别的不利影响。 并且,由于能够根据反馈对信道

影响进行逆滤波,使得在实际情况信道变化时,不需要对

识别网络进行重新训练,利于快速识别。 该方法的关键

是,如何通过识别网络的反馈对信道逆滤波器参数进行

调整,即如何进行波形优化。
1. 1　 波形优化方法

波形优化的流程如图 2 所示,识别网络将识别的输

出 g( ŝ) 与计算得到的输出相对于波形参数的偏导数

Δ

hg( ŝ) 作为输入,送入到波形优化模块。 波形优化模块

根据 g( ŝ) 与

Δ

hg( ŝ) 对波形参数进行迭代调整,从而对样

本信号进行 FIR 滤波。 图 2 用不同的序号标出了波形优

化过程中最主要的几个过程。

图 2　 波形优化或滤波器参数更新流程

Fig. 2　 Waveform
 

optimization
 

or
 

filter
 

taps
 

update
 

process

1)FIR 滤波

普通的 FIR 滤波过程可以用如下方式进行表示:

ŝ[n] = ∑
N-1

i = 0
h i s[n - i] (1)

式中: h = [h0,h1,…,hN-1] 为滤波器的参数; s[n] 为原

始的样本信号;N 为滤波器的阶数。 然而,由于本文的样

本信号是利用 IQ 路表示的时域信号(本质上是复数表

示),因此对该信号进行 FIR 滤波,要求 FIR 滤波器的参

数也是复数。 假设滤波器参数仍然用 h = [h0,h1,…,
hN-1] 表示,但是 h i 用复数表示,式(1)可以改写为:

ŝ[n] = ∑
N-1

k = 0
(hR

k + jhI
k)( sR[n - k] + jsI [n - k]) =

ŝR[n] + jŝI [n] (2)
式中: sR[n] 和 sI [n] 分别表示滤波后信号的实部与虚

部; hR
k 和 hI

k 分别表示滤波器参数的实部与虚部。 式(2)
给出了,当输入样本为 IQ 两路的复数时,仍然可以通过

FIR 滤波器的复数参数对其进行滤波。
2)　 信号调制方式识别

经过 FIR 滤波的样本信号 ŝ[n], 需要经过调制识别

神经网络进行调制识别。 该调制识别网络的输出可以表

示为一个向量:
g( ŝ) = [g1,g2,…,gM] (3)

式中: g( . ) 表示识别网络正向识别过程,可以用函数表

示,该向量的长度 M 为样本信号的不同调制方式的种类

数目;向量 g i 表示识别网络的识别结果中调制方式 i 所
对应的概率。

滤波器参数的更新原则如下:
maximize

h
= 1

L
g i( ŝ,h) (4)

根据最大化对应的调制方式的识别率的均值作为目

的对滤波器的参数进行更新。 其中 L 表示一个批次

(batch)的调制方式为 i 的样本数目,由于单个样本的识

别率的变化较为随机,因此利用多个样本的平均值,对滤

波器的参数进行更新。 除了避免对滤波器参数的错误更

新,该方式的另一个优点是,可以避免对滤波器参数过快

地更新,从而减少了计算量,使得本方法适用性更强。
3)滤波器参数更新

目标函数确定后,可以根据迭代优化的方法对滤波

器参数进行更新。 更新时,需要获取识别网络的识别精

度对滤波器参数的偏导数:

Δ

hg( ŝ) = Jg(h) T Δ

ŝg( ŝ) (5)

根据求导的链式法则,偏导数

Δ

hg( ŝ) 可以表示为雅

可比矩阵 Jg(h) T 与导数

Δ

ŝg( ŝ) (表示识别率对信号样本

的导数)的乘积。 将该式进行展开后,结合复数滤波的公

式(式(2)),可以得到:
∂g(s,h)

∂hP
n

=∑
K

k = 1
(∂g(s,h)

∂ŝR[k]
∂ŝR[k]

∂hP
n

+ ∂g(s,h)
∂ŝI [k]

∂ŝI [k]
∂hP

n

)

(6)
式中:上标 P 表示取实部 R 或虚部 I;K 表示输入样本序列

的长度;并且 n = 0,1,…,N - 1 表示对滤波器参数序号的

变化。 根据式(6),可以求对滤波器的每个参数的导数,其

中
∂̂sR[k]

∂hR
n

和
∂̂sI [k]

∂hR
n

可以通过下面的公式进行计算,表示滤

波后的序列的实部和虚部对滤波器参数的偏导:
∂ŝR[k]

∂hR
n

= ∂ŝI [k]
∂hI

n

= sR[N - 1 + k - n] (7)
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∂ŝI [k]
∂hR

n

=- ∂ŝR[k]
∂hI

n

= sI [N - 1 + k - n] (8)

通过上面的推导过程,可以求出识别网络的结果对

滤波器参数的偏导,与所有数值优化框架相同,该偏导是

参数优化的重要依据。
受到文献[2,13]的启发,本文中采用共轭梯度法对

滤波器参数进行优化。 在共轭梯度法中,每一次迭代的

参数的前进方向与前一次的方向共轭正交,相比于常用

到的最速下降法,通常来说可以加快其收敛速度。 共轭

梯度法迭代更新公式可以表示为:
h t = h t -1 + v td t (9)

式中:上标 t 表示迭代更新的次数的变化; v t 表示更新的

方向; d t 表示更新的步长。 根据共轭梯度法,迭代方向的

更新可以表示为:

v t = β tv t -1 + ∑
L

l = 1

Δ

hg(sl,h
t -1) (10)

迭代更新的步长可以表示为:

d t = argmax
d

∑
L

l = 1
g(sl,h

t -1 + dv t) (11)

式中:L 是前文描述的优化目标函数中的一个批次中的

样本的数目。 参数 β t 可以根据标准的共轭梯度法得到,
在本文不再赘述。

上述的滤波器更新过程,在每个批次识别完毕后,对
滤波器参数进行迭代更新。 然而在实际操作过程中,也
可以根据信道变化的实际情况,通过固定周期触发对滤

波器参数的迭代更新。

1. 2　 深度识别网络

1. 1 节介绍了通过识别网络的识别结果如何对滤波

器参数进行更新,现介绍调制识别网络的核心,即深度识

别网络的结构。 由于文献[2,13] 已经对不同的网络进

行了描述并且对比,本文基于前人的研究成果,设计了调

制识别的网络。
由于本文的框架中创新之处主要在滤波器参数优化

或波形优化上,因此在该节中仅对调制识别网络进行简

单描述。 为了对比单纯的调制识别网络和本文的带滤波

器参数反馈的框架,本文对框架中不同的调制识别网络

进行了试验,所用到的网络包含较为传统的 CNN 网络,
也包含了一些较新的网络框架,如残差网络 ResNet[14] 、
卷积长短时记忆网络 CLDNN[15] 、分离通道卷积神经网络

SCC-CNN 网络等。 此处仅挑选其中的典型的 CNN 网络

和 CLDNN 网络进行描述。
其中 CNN 调制识别网络的结构如图 3 所示,其包含

2 层卷集层,2 层全联接层,每一层的参数情况如图所示。
其中第 1 层卷集层的卷积核大小为 1×8,主要用于分别

提取 I 路或 Q 路的特征,第 2 层的卷积核大小为 2×8,主
要用于提取 IQ 路的联合特征。 第 3 层全联接层的输出

单元数目为 256,第 4 层全联接层的输出单元的数目为

11,该数目与本文所用到的调制识别数据集中的调制种

类相同。

图 3　 卷积网络用于调制识别

Fig. 3　 CNN
 

for
 

modulation
 

recognition

CLDNN 网络的结构如图 4 所示,存在 3 层卷积层,
每一层的卷积核的维度都是 1×8,并且每层卷积层的通

道数或滤波器数都为 50。 将数据通过第 1 层卷积层后的

输出向量,与数据通过第 3 层的输出向量合并后,得到新

的特征向量。 将该向量作为输入,输入到长短时记忆单

元(long
 

short
 

time
 

memory,
 

LSTM)中进行处理。 然后通

过与上述的 CNN 网络相同的两层全联接层中(同样第一

层输出单元数目为 256,第 2 层为 80),得到最终的分类

结果。

图 4　 CLDNN 网络用于调制识别

Fig. 4　 CLDNN
 

for
 

modulation
 

recognition
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上述的两种网络中,最佳超参数是通过文献[7] 的

研究得到,因此可以直接在本文中进行应用。 并且所有

提到的调制识别网络在输出前都通过了 softmax 层进行

了归一化处理,并且在网络训练过程中所用的代价函数

都是典型的交叉熵代价函数,在此处不再赘述。

2　 实验

2. 1　 数据集生成

本文的方法相比于普通的深度学习方法中,通过学

习结果对滤波器优化产生反馈,从而可以不断更新滤波

器的参数,从而减少信道的影响,提高整体识别率。 为了

能够验证本文提出的方法,需要满足如下要求的数据集。
1)数据集中需要加入信道的影响,如衰落、采样点偏移、

频偏等影响,使得接收端带识别的信号包含了信道的影响。
2)为了能够对本文的方法进行训练与测试,需要保

证每个批次(batch)的数据含有相同或相似的信道参数,
从而使得识别网络的反馈能够对固定的信道进行滤波优

化。 本文利用到了这样的前提条件假设,即信道都是缓

慢变化的,在接收信号数据积累,并进行调制识别时,信
道是恒定的。

3)数据集中应当包含多种不同的调制识别方式,使
得网络具有多种调制识别的能力。

4)生成的数据集中的信号样本应当具有相同的格

式,使之能够被应用于深度学习网络。 并且其格式应当

无损地表示信号,如用 IQ 两路时域信号表示,用复数进

行表示等,不能用瀑布图进行表示(丢失了相位信息)。
综 上 所 述, 利 用 开 源 的 软 件 无 线 电 框 架

GUNRADIO[16] 对数据集进行生成,并且借鉴了已有的射

频信号开源数据集 RadioML[17] 的产生方式。 该软件包含

了许多成熟的通信过程中的模块,如调制、信道等,能够

很好地对经过信道的已调信号进行仿真。 该软件的另一

个优点是,能够将仿真的通信系统与实际硬件连接,利于

后续的实际通信信号的调制识别研究。
原始的 RadioML 开源数据集中,包含了多种调制方

式,如数字调制的 QPSK,模拟调制的 AM 信号等。 并且

在信道的模拟过程中,充分考虑了信道的多样性,加入了

衰落、载频偏移、采样点偏移等。 然而,由于该数据集中

的通信信号样本没有通过信道进行组织,因此不适合于

本文中的应用。 本文的数据集中,信道中同样考虑了衰

落、载频偏移、采样点偏移、高斯噪声等,并且根据相同的

信道对数据进行了组织,使得相同信道的样本成为一个

batch,适用于本文的训练和测试。 在本文的数据集中,
包含了 11 种调制方式,信噪比从-10 ~ 20

 

dB 变化,并且

在每种信噪比中,按照不同的信道参数将信号分为了

100 个 batch,每个 batch 包含了 220 个信号样本,每种调

制方式 10 个样本,该 batch 也是本文中的测试和训练的

batch。 该数据集中的单个信号样本的维度与开源的

RadioML 数据集中的单个样本相同,都为 2×128 的矩阵。
其中 2 表示 IQ 两路,128 表示时域采样点的数目。 该数

据集中总共包含 220
 

000 个样本,1
 

000 个批次,随机取

500 个批次的作为训练数据,剩下的 500 个批次为测试

数据。 取自该数据集中的同一批次的不同调制方式的样

本如图 5 所示。

图 5　 不同调制方式的样本

Fig. 5　 Signal
 

samples
 

for
 

different
 

modulation
 

types
 

in
 

the
 

training
 

dataset
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2. 2　 识别精度对比

本文通过 Pytorch 深度学习框架对数据进行训练与

测试。 注意,在本文提出的方法的训练过程中,需要根据

第 1 节的方法,根据反向传播的梯度对滤波器参数进行

更新。 训练的过程用到的是经典的交叉熵代价函数和

Adam 优化器,在此处不再赘述。 训练完成后,本文的测

试结果与其它方法的识别率对比结果如图 6 所示。 不同

方法在不同信噪比下的平均识别率如表 1 所示。 可以看

出,本文提出的方法相比于文献[ 4,7-8] 提出的 SCC-
CNN、CLDNN、CNN 和 ResNet 网络识别率有所提高,平均

识别率分别提高了约 4%、6%、7%和 15%。 该识别率的

提高,说明了本文提出方法的有效性,在识别网络前加入

的滤波器,能够减轻信道对调制识别的不利影响。

图 6　 不同方法识别率对比

Fig. 6　 Recognition
 

rate
 

comparisons
 

between
 

different
 

methods

表 1　 平均识别率对比

Table
 

1　 Recognition
 

rate
 

comparisons
 

between
 

different
 

methods
识别率 / %

本文方法 76. 4
SCC-CNN 72. 6
CLDNN 70. 3

CNN 69. 1
ResNet 61. 4

　 　 识别率是在滤波器的阶数为 9 的条件下得到。 图 7
所示为不同的滤波器阶数(从 3 变到 15)对最终的平均

识别率的影响。 可以看出,随着滤波器的阶数变高,整体

来说,识别率有所提高,阶数为 15 时识别率达到约 78%,
比阶数为 3 时,识别率提高了约 6%。 然而,随着滤波器

阶数的变高,滤波器优化的自由度更高,对滤波器阶数的

更新需要相同批次的更多数据,使得方法的实用性下降。
因此,在本文中,取滤波器阶数为 9 的结果。
2. 3　 训练时间对比

本文提出的方法通过滤波器优化的反馈过程,使得

图 7　 不同阶数的滤波器对应的识别率

Fig. 7　 Recognition
 

rate
 

over
 

different
 

number
 

of
 

filter
 

taps

识别率上有所提高。 然而由于存在反馈过程中对滤波器

参数的迭代更新,因此在调制识别网络结构相同的条件

下,计算复杂度更高。 为了说明本文中的方法相对于其

他方法的优越性,此处对网络的训练时间进行了对比。
不同的方法训练时间如表 2 所示,可以看出,本文提出的

方法虽然相对于传统的 CNN 网络的训练时间有所提高,
但是识别的提高是较为明显的(提高了 7%)。 并且,相
比于 CLDNN 网络等存在长短时记忆单元的训练时间更

小,然而其识别率却更高(提高了 6%)。 通过表 2 的网

络所需训练时间的对比,可以看出,相比于 CLDNN 方法,
在类似的识别率,甚至略高的识别率条件下,本文提出的

方法所需的训练时间更少;相比于 CNN 网络,虽然训练

时间更长,但是识别率有明显的提高。

表 2　 训练时间对比

Table
 

2　 Training
 

time
 

comparison
时间 / h

本文方法 1. 56
SCC-CNN 1. 93
CLDNN 1. 82

CNN 0. 26
ResNet 0. 42

3　 结　 论

基于深度学习的调制识别方法,由于能够根据训练

数据提取更高阶、更抽象的特征用于识别,相比于传统的

方法有更高的识别率。 然而,通常来说,接收的通信信号

中存在信道的影响,如噪声、衰落、采样点偏移等,可能降

低识别率。 本文提出一种基于深度学习的调制识别方

法,与传统的方法不同的是,该方法能够根据识别结果的

反馈对识别网络前的滤波器参数进行优化,使得信道对

信号的影响降低,从而提高调制识别率。 本文通过开源
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的软件无线电软件 gunradio 生成了训练和测试数据集,
对本文提出的方法进行测试。 结果表明,本文提出的方

法相比于传统的方法, 如 SCC-CNN、 CLDNN、 CNN 和

ResNet 网络,分别提高了约 4%、6%、7%和 15%。 虽然在

识别网络相同的条件下(都为 CNN),存在更高的计算复

杂度,训练时间增加了 1. 6
 

h,但是网络识别率的提高较

为明显,为 6%。 并且相比于 CLDNN 方法(含长短时记

忆门控单元),训练时间减小了约 0. 3
 

h,但是识别率提高

了 6%。
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