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摘 要：：近年来，深度学习方法已广泛用于信号处理领域并获得了良好的效果。深度学习方

法可利用专家设计的神经网络模型从海量信号数据中自动获取有用的信号特征，但人工设计深度

神经网络模型仍是一个耗时且易出错的过程。为此，提出一种基于渐进式神经架构搜索的自动调

制分类 (AMC)方法。该方法可根据特定调制分类任务自动设计网络结构，并通过遵循最大化模型

性能的搜索策略获得最优的轻量级深度神经网络。仿真结果表明，与基于深度学习的调制分类方

法相比，本文提出的方法可在无需人工设计神经网络的情况下，且在低参数量和浮点运算下实现

最优的调制分类准确率，其平均识别准确率可达 92.82%。
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AbstractAbstract：： In recent years, deep learning methods have been widely applied in the field of signal 

processing and have achieved good results. Deep learning methods can automatically acquire useful 

signal features from massive signal data using neural network models designed by experts, but the 

manual design of deep neural network models remains a time-consuming and error-prone process. To 

address this, a method for Automatic Modulation Classification(AMC) based on progressive neural 

architecture search is proposed. This method can automatically design network structures according to 

specific modulation classification tasks and obtain the optimal lightweight deep neural network by 

following a search strategy that maximizes the model performance. Simulation results show that compared 

to deep learning-based modulation classification methods, the proposed method can achieve optimal 

modulation classification accuracy without manual design of neural networks, with low parameter volume 

and floating-point operations, achieving an average recognition accuracy up to 92.82%.

KeywordsKeywords：： Automatic Modulation Classification； deep learning； progressive neural architecture 

search；lightweight deep neural network

自动调制分类 (AMC)的主要目标是检测接收信号的调制类型，AMC 技术已广泛用于军事、民用、情报和安

全等领域 [1]。在军事应用中，主要用于从加密的调制信号中提取发射信息，也可识别电子战中的发射单元以产生

匹配的干扰信号。在现代民用领域，主要用于根据信道条件自适应地选择调制方案，优化传输可靠性和数据速

率。因此，AMC 已成为信号处理领域不可或缺的一部分。传统的 AMC 方法主要有两种：基于似然比(Likelihood 

Based，LB)的方法和基于特征(Featured Based，FB)的方法。LB 方法通过将似然比与阈值进行比较做出决策，该

方法在已知信道先验信息时可达到最优性能，但计算复杂，且实际通信系统中信道状态等先验信息一般难以获

取。FB 方法需要人工提取有效的信号特征，如，统计特征、过零点特征、瞬时特征和星座特征等 [2-3]，并且要选

择适用的分类器。可见，只有具备一定的专业知识和经验并事先知道调制信号信息，才能提取到有用的信号特
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征。因此，特征和分类器的选择决定了调制信号的分类性能。

近年来，深度学习(Deep Learning，DL)在图像分类、机器翻译和目标识别等领域的应用已取得显著进展，得

益于其强大的特征提取和分类回归能力，许多学者尝试将 DL 应用于通信领域 [4-6]，并获得了不错的效果。基于

DL 的 AMC 方法，相较于手动提取调制信号特征，DL 方法能够通过端到端的方式自动提取信号特征并实现分

类。由于 DL 的快速发展，出现了很多性能高效的网络模型，如：ResNet、MobileNet、 Inception 和 DenseNet 等，

这些经典的网络模型经过微调之后，可在 AMC 任务中充当分类器的角色，并能够取得较好的分类性能。ZHU

等 [7] 结 合 深 度 神 经 网 络 和 高 阶 累 积 量 实 现 了 AMC； 杨 洁 等 [8] 提 出 一 种 轻 量 级 的 AMC 方 法 。 现 有 的 基 于 DL 的

AMC 方法存在计算量大、硬件要求高等问题；此外，高性能的 DL 网络模型设计是一个非常具有挑战性且耗时

的过程。因此，本文将自动机器学习(Auto Machine Learning，AutoML)方法引入 AMC 领域中。

神经网络架构搜索(Neural Architecture Search，NAS)作为 AutoML 的一个子领域，其目的在于实现网络模型设

计和选择过程自动化，降低网络模型设计难度，解决 DL 模型中复杂的调参问题 [9]。NAS 可分为搜索空间、搜索

策略和性能评估策略 3 个基本要素，其中 NAS 中常见的搜索策略有：随机搜索 (Random Search，RS)、基于强化

学 习 (Reinforcement Learning， RL)[10]、 基 于 进 化 算 法 (Evolutionary Algorithm， EA)[11]、 基 于 贝 叶 斯 优 化 (Bayesian 

Optimization，BO)[12]和基于梯度 [13-14]等。具体而言，首先，搜索空间给出了网络模型的各个层级之间的所有可能

选择的连接操作；然后，应用不同的搜索策略和优化算法自动调整神经网络的结构和参数；最后，通过性能评

估策略得到最优的网络模型结构。本文提出了一种基于渐进式 NAS 的 AMC 方法，该方法将基于梯度下降的渐进

式 NAS 用于 AMC 任务中，并根据特定的调制信号分类任务自动搜索出最优的轻量级网络模型。

1　信号模型与数据集描述

1.1 信号模型

若接收机从单个信号源接收信号，则接收信号的第 i 个样本用数学表达式可表示为：

ri = h*si + nii = 12I (1)

式中：h 为服从瑞利分布的随机信道；* 为卷积；si 为发送的调制信号；ni 为振幅服从高斯分布的加性高斯白噪

声；I 为样本总数。

1.2 数据集生成与处理

根据上述信号模型，使用 Matlab 2021a 仿真软件模拟出上述信道环境下的调制信号数据，其数据集生成的流

程图如图 1 所示。

将接收到的调制信号分解为实部与虚部两部分，实部即为信号的同相分量，虚部为信号的正交分量，则信

号的实部与虚部可表示为：

rre = [ ]Real ( )r(1) Real ( )r(2) Real ( )r(I) (2)

r im = [ ]Imag ( )r(1) Imag ( )r(2) Imag ( )r(I) (3)

式中：rre 为调制信号的实部，记为 I；r im 为调制信号的虚部，记为 Q。最后再将 I 路信号与 Q 路信号进行纵向合

并，可得到 I/Q 信号：

rIQ =N ´[rre  r im ]L ´ 2 (4)

式中：N 为调制信号的样本数；L 为信号序列的长度。可以看出 I/Q 信号数据集由 N 行、L 列的二维矩阵组成，本

Fig.1 The process of dataset generation
图 1  数据集生成流程
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文所用的数据集中 L 为 128。

本 文 的 信 号 数 据 集 中 共 有 8 种 不 同 的 调 制 方 式 ， 包 括 3 种 相 移 键 控 ： 二 进 制 相 移 键 控 (Binary Phase Shift 

Keying， BPSK)、 正 交 相 移 键 控 (Quadrature Phase Shift Keying， QPSK)、 八 移 相 键 控 (8 Phase-Shift Keying，

8PSK)； 3 种 频 移 键 控 ： 二 进 制 频 移 键 控 (2 Frequency-Shift Keying， 2FSK)、 4FSK、 8FSK； 最 小 频 移 键 控

(Minimum Shift Keying，MSK)和正交幅度调制(Quadrature Amplitude Modulation，QAM)。其在上述信道环境下的

调制信号的采样频率设置为 8 kHz，载波频率设置为 2 GHz，多普勒频移设置为 100 Hz。该调制信号数据集共有

176 000 个 数 据 样 本 ， 其 中 8 种 不 同 的 调 制 方 式 都 各 有 22 000 个 数 据 样 本 ， 每 种 调 制 方 式 的 信 噪 比 (Signal-to-

Noise Ratio，SNR)以 2 dB 为间隔，在 0~20 dB 之间均匀分布。

2　基于渐进式 NAS 的 AMC 方法

本文采用渐进式 NAS 方法，根据特定的 AMC 任务自动构建神经网络模型，其本质上是一种通过自动化的方

式寻找最优神经网络架构的算法。NAS 算法的流程如图 2 所示，包含 3 个具体部分：搜索空间、搜索策略和性能

评估策略。首先，定义一个搜索空间 α；其次，按照一定的搜索策略从搜索空间 α中搜索网络架构 A；最后，依

据性能评估策略对网络架构 A 进行评估，以此进行不断的迭代，最终得到性能最佳的神经网络架构。

2.1 搜索空间

早 期 的 NAS 方 法 试 图 搜 索 整 个 网 络 结 构 ， 这 是 一 项 非 常 耗 时 和 困 难 的 任 务 。 为 减 少 搜 索 时 间 ， 近 年 来 ，

NAS 方法侧重于寻找最优的单元 (cell)，然后将这些 cell 堆叠起来构建最终的网络，这种基于 cell 的网络结构如

图 3 所示。这种方法减小了自由度并达到了减小搜索空间的目的，同时也使搜索到的结构具有更好的数据迁移能

力。本文也采用此方法进行搜索，cell 单元一共分为两种，分别是 Normal cell 和 Reduction cell，其中 Normal cell

的 输 入 尺 寸 与 输 出 尺 寸 相 同 ； Reduction cell 的 输 出 尺 寸 为 输 入 尺 寸 的 一 半 。 本 文 中 ， 由 于 信 号 样 本 是 一 组

2 ´ 128 的向量，因此将接收到的调制信号作为一维数据传输到搜索网络。最终搜索到的网络模型如图 4 所示，其

由 2 个 cell 单元堆叠而成，分别是 1 个 Normal cell 和 1 个 Reduction cell。

cell 被 定 义 为 一 个 有 向 无 环 图 (Directed Acyclic Graph， DAG)。 DAG 由 N 个 有 序 的 节 点 组 成 ， 即 ：

{x0x1xN - 1 }， 每 一 个 节 点 xi 都 代 表 一 个 隐 式 的 表 达 式 ， 有 向 边 Eij 与 节 点 xi 处 的 操 作 oij 相 关 联 。 假 设 cell 有

2 个输入节点和 1 个输出节点，对于卷积操作的 cell，输入节点是前 2 层中的输出，则 cell 的输出可由所有中间节

Fig.2 Flowchart of NAS algorithm
图 2  NAS 算法流程图

Fig.3 Cell-based network structure
图 3  基于 Cell 单元的网络结构  

Fig.4 The final searched network structure
图 4  最终搜索到的网络结构  
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点的相互操作得到。每一个中间节点 xj 都可通过它的前序节点经过操作 oij 得到，其数学表达式为：

xj =∑
i < j

oij (xi ) (5)

式中 oij 为节点 xi 和节点 xj 之间的所有可能操作。其可能为零操作(zero)，表示 2 个节点之间没有连接。因此，可

以把搜索 cell 的过程简化为搜索 cell 中的有向边 Eij 上的操作。

2.2 可微分的搜索策略

使用基于可微分架构搜索 (Differentiable Architecture Search，DARTS)的策略方法，把离散的搜索空间变为连

续空间，使目标函数可微，则可以通过梯度下降的方法进行有效且快速的网络架构搜索。假设 O 为整个预定义

的操作空间，即所有可能的操作候选集，如：卷积操作、池化操作、零操作等，O 中的每一个元素都表示为用

于节点 xi 的某个操作函数 o(i)。为使搜索空间变为连续空间，使用 Softmax 函数将节点的某一个特定操作放宽到

所有可能的操作，其数学表达式为：

ōij (x)=∑
oÎO

eαo(ij)

∑o′
eαo′(ij)

o(x) (6)

式中节点 xi 和节点 xj 之间的操作权重值由维度为 |O| 的向量 α(ij) 进行参数化。因此，可把搜索 cell 中的有向边 Eij

操 作 转 化 为 搜 索 一 组 连 续 的 变 量 值 ， 即 ：α ={α(ij)}。 当 搜 索 过 程 结 束 后 ， 只 需 把 每 一 混 合 操 作 ōij 替 换 为 最 大

Softmax 值的操作，就能得到最终的 cell 结构。

搜索空间变为连续的空间后，训练的目标转换为网络架构 α和模型权重 ω。因为搜索空间是连续的，可使用

梯度下降的方法。本文的搜索策略类似于 RL 或 EA，把验证集的准确率作为奖励 (Reward)或适应度 (Fitness)，然

后使用梯度下降的方法优化验证集的损失值。设 LT 和 LV 分别为训练集和验证集的损失函数，这两种损失函数由

网络架构 α和模型权重ω共同决定。因此，网络架构搜索的目的旨在找到最佳的网络架构 α* 和最小的验证集损失

值 LV (α*ω* )，其中与最佳的网络架构 α* 相关的 ω* 由最小的训练集损失值确定，即：ω* = arg minωLT (ωα* )。这也

意味着一个双层优化的问题：

ì
í
î

ïï

ïï

min
α

= LV[ ]ω* (α)α

s.t.  ω* = arg minωLT (ωα)
(7)

对于这一双层优化问题，通过梯度下降的方法虽然可以准确地评估网络架构，但这种内部优化带来了巨大

的计算量。因此，可对以上的算法做一个简单的近似优化：

ÑαLV[ ]ω* (α)α »ÑαLV (ω - ξÑωLT (ωα)α) (8)

式中：ω为当前算法所保持的权重值；ξ为进行内部优化的学习率。它的主要思想是只通过一个训练步骤简单的

自适应ω去近似ω* (α)，而不是完全地通过训练到收敛的方式进行内部优化。

2.3 渐进式搜索策略

在 DARTS 方法的模型搜索阶段中，每轮训练后 2 个节点之间的操作方式都要重新选择，这无疑增加了训练

成本，造成了一定的冗余度且可能导致整个网络模型出现过拟合问题。因此，本文对模型搜索阶段进行优化，

采用一种渐进式搜索方式，把整个模型搜索过程再细分为 3 个阶段：在第一阶段，初始候选集的操作数为 8，经

过搜索与评估得到每种候选操作的 Softmax 值，以此为依据进行排序并保留 5 种操作作为下一阶段的候选集；在

第二阶段，初始候选集的操作数为 5，经过搜索与评估得到每种候选操作的 Softmax 值，以此为依据进行排序并

保留 3 种操作作为下一阶段的候选集；在第三阶段，初始候选集的操作数为 3，经过搜索与评估得到每种候选操

作的 Softmax 值，以此为依据进行排序并保留 1 种操作得到最终的 cell 结构。模型搜索过程的 3 个阶段示意图如

图 5 所示。本文中的候选集 O 中的候选操作数共有 8 种，分别是：3 ´ 3 扩张卷积、5 ´ 5 扩张卷积、3 ´ 3 可分离卷

积、5 ´ 5 可分离卷积、3 ´ 3 平均池化、3 ´ 3 最大池化、跳跃连接和零操作。另外，为减小整个网络的参数量，

本文设置了 4 个中间节点。

3　仿真实验及结果分析

3.1 实验细节

信号数据集由 Matlab 2021a 生成，所有实验运行在 PyCharm2021 上，CPU 为 Inter (R) Xeon (R) Silver 4210R@ 
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2.40 GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti。 在 模 型 搜 索 阶 段 ，3 个 阶 段 中 的 每 一 个 阶 段 的 epoch 都 设 置 为

25，即：基于渐进式 NAS 的 AMC 方法的搜索阶段的 epoch 为 75。在模型评估阶段，训练的 epoch 设置为 150，详

细的参数设置如表 1 所示。另外，为显示渐进式方法的优越性，还进行了一组基于普通 NAS 的 AMC 方法的对比

实验，模型搜索阶段的 epoch 设置为 100，其余参数设置与表 1 相同。

本 文 选 用 了 6 种 DL 网 络 模 型 ， 分 别 为 AlexNet、 InceptionV2、 VGG16、 ResNet18、 MobileNetV3 和

DenseNet121，并引入到 AMC 任务作为对比实验。为更好地适应 DL 网络模型，仿真实验中将调制信号数据集的

维度由 2 ´ 128 转变为 16 ´ 16，并对网络模型进行微调，把每个模块的第 2 个卷积操作的步长从 2 调整为 1。为保

证仿真实验的公平性，本文对 6 种网络模型设置了相同的训练参数，即：batchsize 为 128，初始学习率为 0.025，

epoch 为 150，训练集与测试集的比例为 7:3。

3.2 实验结果

经过搜索过程的 3 个阶段后，搜索出的最优的 Normal cell 和 Reduction cell 如图 6 和图 7 所示，由这 2 个 cell 堆

叠形成最终的网络，然后经过模型训练阶段后得到调制信号的分类结果。对最终的网络模型进行测试，得到每

种 SNR 下的分类准确率和整个网络模型的平均准确率如图 8 与表 2 所示。

从 表 2 中 可 以 看 出 ， 基 于 DL 的 AMC 方 法 中 ， 性 能 最 好 的 是 MobileNetV3， 2 种 基 于 NAS 的 AMC 方 法 ：

DARTS 和 PDARTS(Progressive DARTS)平均准确率都在 92% 以上，其平均准确率已超过了 6 种基于 DL 的 AMC 方

法。最重要的是，PDARTS 的参数量比 MobileNetV3 减少近 244 倍，其轻量化性能得到了大幅提升。从图 8 中可

以明显看出，两种基于 NAS 的 AMC 方法在每一个 SNR 上的分类准确率都比基于 DL 的 AMC 方法要高，特别是在

0~10 dB 之间。因此，基于 NAS 的 AMC 方法不仅不需要人工地设计网络模型，而且也有着更好的分类性能。

Fig.5 Three stages of the model search process
图 5  模型搜索过程的 3 个阶段

表 1  参数设置

Table1 Parameter setting

parameter 

modulation type

Doppler shift/Hz

input

input channel

searching stage:batchsize

training stage:batchsize

searching stage:learning rate

training stage:learning rate

searching stage ratio of training set to verification set

training stage:ratio of training set to verification set

value

BPSK,QPSK,8PSK,2FSK,4FSK,8FSK,MSK,QAM

100

16 ´ 16

16

256

128

0.1

0.025

5:5

7:3
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从表 2 和图 8 中也可以看出，基于渐进式 NAS 的

AMC 方 法 (PDARTS) 与 基 于 NAS 的 AMC 方 法

(DARTS)在分类性能上也有一定的提升，PDARTS 的

平均分类准确率提升了 0.8%，参数量减少了 1.5 倍。

因为这两种方法的搜索阶段总的 epoch 不同，比较网

络 模 型 搜 索 阶 段 的 总 时 间 不 公 平 。 因 此 ， 在 完 成 网

络 模 型 的 整 个 搜 索 过 程 后 ， 分 别 统 计 每 个 阶 段 完 成

每 个 epoch 所 需 要 的 平 均 时 间 ， 其 结 果 如 表 3 所 示 。

从表 3 中可以看出，基于渐进式 NAS 的 AMC 方法的

3 个阶段每个 epoch 的平均消耗时间都在逐步降低，且均比基于 NAS 的 AMC 方法低。因此，基于渐进式 NAS 的

AMC 方法能够更好地完成本文的 AMC 任务，达到预期的分类性能。

Fig.6 Normal cell structure
图 6  Normal cell 结构图

Fig.7 Reduction cell structure 
图 7  Reduction cell 结构图

Fig.8 The classification accuracies of eight network models with different SNRs
图 8  八种网络模型随着不同的 SNR 的分类准确率

表 3  两种方法在网络模型搜索阶段完成每个 epoch 的平均消耗时间

Table3 The average time consumption of the two methods to complete 

each epoch in the network model searching stage

method

DARTS

PDARTS stage 1

PDARTS stage 2

PDARTS stage 3

the average training time per epoch/s

255

223

122

99

表 2  八种网络模型的平均准确率和计算开销

Table2 The average accuracy and computational cost of eight network models

network model

AlexNet

DenseNet121

VGG16

InceptionV2

MobileNetV3

ResNet18

DARTS

PDARTS

average accuracy/%

85.48

90.69

90.39

72.64

91.15

90.73

92.02

92.82

parameter amount

466 216

7 467 000

15 771 000

7 334 000

3 215 000

11 172 000

19 992

13 160

FLOPs

18 727 000

444 875 000

3 770 000 000

11 005 000

44 374 000

138 871 000

3 051 000

3 122 000
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4　结论

本文提出了一种基于渐进式 NAS 的 AMC 方法，不需要手工设计网络模型，可通过构建搜索空间、优化算法

及模型评估三个角度自动调整网络的结构和参数，得到最优网络模型。仿真结果表明，该方法与传统基于 DL 的

AMC 方法相比，不仅提升了调制分类的准确率，而且大大降低了网络模型的计算开销。该方法与基于 NAS 的

AMC 方法相比，进一步提升了分类和轻量化性能。未来，将优化搜索空间中的候选操作空间，并探索不同的搜

索策略，以自动搜索到更轻量级的模型，并实现更好的分类性能。
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