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摘  要：针对动态场景下新型调制信号持续涌现且识别精度不足的问题，提出了一种特征与语义驱动的调制信号增

量识别方法。构建了调制信号的多维特征表达，在并行时域卷积网络中引入类增量的知识蒸馏学习机制，解决了动态场

景多任务迭代下的特征漂移问题。同时基于多维特征构建了调制语义图谱，采用最近邻策略实现了新增和原有调制信号

的分类。最后设计了一种联合损失函数，结合距离损失、拉普拉斯特征值优化损失以及知识蒸馏损失，增强了语义空间

中不同调制信号的类内聚合性与类间分离性，提升了识别精度。实验结果表明，在多个增量任务中所提方法实现了 84.46%

的平均识别准确率，较传统增量识别方法提升 10%，有效提升了动态场景下信号调制类型增量识别能力。 
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Incremental recognition method for modulated signals driven by 

features and semantics 
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Abstract: To address the issue of insufficient recognition accuracy caused by the continuous emergence of novel modulated 

signals in dynamic scenarios, an incremental recognition method for modulated signals driven by feature and semantics was 

proposed. A multi-dimensional feature representation of modulated signals was constructed. A class-incremental knowledge 

distillation learning mechanism was introduced into a parallel temporal convolutional network to mitigate feature drift under multi-

task iteration in dynamic environments. Meanwhile, a modulated semantic map was built based on multi-dimensional features, 

and a nearest neighbor strategy was adopted to classify both new and existing modulated signals. Furthermore, a joint loss function 

was designed by integrating distance loss, Laplacian eigenvalue optimization loss, and knowledge distillation loss, which enhances 

intra-class compactness and inter-class separability of different modulated signals in the semantic space, thereby improving 

recognition accuracy. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves an average recognition accuracy of 

84.46% across multiple incremental tasks, outperforming conventional incremental recognition methods by 10%. It effectively 

enhances the capability of incremental recognition of signal modulation types in dynamic scenarios. 

Keywords: electromagnetic space cognition; modulation recognition; incremental learning; multi-dimensional features; 

semantic space 

在电磁空间认知领域，调制识别技术作为信

号检测与盲解调的核心环节[1]，发挥着极为关键

的作用。调制识别是指通过解析信号数据并与先
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验模板进行匹配，从而识别信号的调制方式。当

前，如通信基础设施、物联网产品、信号塔和雷

达等各类信号设备迅速增多[2]，致使电磁空间中
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新型调制方式也随之变得丰富[3]，这就要求现有

系统具备在动态环境下识别新增调制方式的能力。

传统方法通常在特定场景下使用人工或深度学习

构造特征，无法满足当前对新增未知信号的识别

需求[4-5]。因此，如何准确识别新增调制类型，已

成为当下信号调制识别领域亟待攻克的难题。 

传统深度学习方法依赖全量数据重新训练，

计算成本高、灵活性差[6]，增量学习提供了解决方

案[7-8]。为了实现不同调制方式的增量学习，Yang

等提出一种基于星座图特征的调制识别增量学习

方法，通过顺序数据流逐步引入新类别[9]。在此基

础之上，Xu 等提出基于偏置补偿的增量学习方法，

通过 K-D 树构建的彩色星座图增强信号视觉特

征，结合示例重放与知识蒸馏机制抑制灾难性遗

忘[10]。为了增强对不同调制类别的学习能力，Ma

等提出通过初始阶段和多增量阶段的损失函数，

结合蒸馏损失与新调制方式的交叉熵损失持续学

习新增调制方式的方法[11]。上述方法增强了模型

对于不同调制方式的学习能力，缓解了任务间的

遗忘。除了上述基于数据驱动的增量学习探索外，

Li 等 [12]提出的知识图谱驱动的调制识别框架

（ knowledge graph driven automatic modulation 

classification，KGAMC）。利用一个外部的调制

知识图谱来指导模型训练，从而学习到更鲁棒的

特征表示。上述方法高度依赖于人工构建的知识

库。虽然在一定场景下表现优异，但难以适应知

识快速迭代或未知的动态环境。 

在实际应用中，动态环境下的调制方式会产

生特征漂移，尤其是对于不同任务场景下的时变

信道[13]。为了提升模型鲁棒性，Zhao 等基于样本

记忆与回放的增量学习框架，通过选择不同信噪

比数据增强了模型的泛化能力[14]。Fan 等构建了

复值类增量学习框架 C-SRCIL，通过复值神经网

络提取信号的幅度和相位信息[15]。Duan 等针对信

号的时变特性，提出基于小波神经网络集成的增

量学习方法[16]。Hao 等[17-21]提出了多专家增量学

习框架，为不同任务训练独立的专家网络，并由

一个路由模块进行决策分发，实现对旧知识的物

理隔离，避免数据之间的影响。上述方法增强了

模型对于动态场景的适应能力，但模型的特征表

达能力严重受限于训练数据集[22]，当训练集样本

不均衡时，现有增量学习方法在环境适应性和鲁

棒性方面仍显示不足[23]。 

针对传统增量学习在动态场景多任务迭代中

因样本不均衡和特征漂移导致的识别精度下降问

题，本文提出基于语义空间的调制方式增量识别

方法，利用信号的调制语义信息作为模型识别分

类的依据，实现对新增调制信号的持续学习在语

义空间中，不同调制方式，幅移键控(amplitude-

shift keying，ASK)、高斯最小频移键控(gaussian 

minimum-shift keying，GMSK)、相移键控(phase-

shift keying，PSK)、正交幅度调制 (quadrature 

amplitude modulation，QAM)等被映射为向量，在

空间中的距离与方向关系直观地表征了它们之间

的特征相似性与差异性。 

该空间依赖于底层特征提取的有效性。若基

础特征对信道变化、噪声等干扰敏感，则语义表

示将发生偏移，影响后续所有增量阶段的识别效

果。为此，本框架对网络进行了鲁棒性设计。首

先，通过并行时域卷积网络处理信号的多维物理

特征，并结合层级知识蒸馏机制，避免不同维度

信息的过早混淆，使网络能够学习到每种特征的

时序模式。随后，构建调制语义图谱，采用最近

邻策略进行分类。最后，设计了联合损失函数，

融合距离损失、谱值优化损失以及知识蒸馏损失，

有效缓解灾难性遗忘，增强语义空间中调制类型

的类内聚合与类间分离，提升对新增调制类型的

识别能力。综上，本文模型通过并行网络与流形

约束的特征提取机制来抵御信号层面的特征漂移，

通过层级蒸馏与动态图谱这种高效的增量学习策

略来适应类别层面的新类型出现，从而实现对动

态场景的自适应。 

1 问题描述 

1.1 信号模型 

在典型调制识别场景下，调制信号发射机产

生不同调制方式的信号。信号被天线、射频模块

及模数转换后变为基带信号，其表达式如下： 

       
1

L

l l

l

R n h n S n N n


       (1) 

其中，  lh n 为信道响应，  S n 表示调制信号，

 N n 代表噪声，n 为信号采样点，L代表信道

多径数量， l
 代表时延。接收信号由实部与虚

部数据组成： 

     ˆˆR n I n jQ n            (2) 

其中，  Î n 表示 I路信号，  Q̂ n 表示Q路信

号。 
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1.2 多维特征构建 

现有的开集识别方法普遍采用 IQ 数据或单

维特征作为模型的输入。然而单维特征表示的调

制信息局限性较大，难以表征信号全面性。而 IQ

数据中的信道噪声、偏移等冗余信息，可能会对

模型产生负面影响[24]。 

为此，本文提取瞬时幅度  A n 、瞬时相位

 n 、瞬时频率  f n 构建多维特征。其中，  A n

计算公式如下所示： 

      
2 2ˆˆA n I n Q n          (3) 

原始瞬时相位  n 的计算公式如下： 

 
 

 

ˆ
( )

ˆ

Q n
n arctan

I n
           (4) 

其中， n 为采样点。由于反切函数的数值范围是

 / 2, / 2  ，直接计算得到的瞬时相位序列存

在取值局限性。为获得完整周期内的相位信息，

需对瞬时相位进行区间拓展，因此瞬时相位序列

的计算表达式为： 

 

     

   

     

     

   

     

ˆˆ, 0, 0

ˆˆ, 0, 0
2

ˆˆ, 0, 0
ˆ

ˆˆ, 0, 0

ˆˆ, 0, 0
2

ˆˆ, 0, 0

n I n Q n

I n Q n

n I n Q n
n

n I n Q n

I n Q n

n I n Q n





 


 





  

  



  
 

  

  

  

      (5) 

经过上述公式的计算得出的瞬时相位范围为

 ,  ，但此时会出现相位折叠现象，即在计算

瞬时频率时，一个周期内的信号的相位差可能被

映射到 0,2 。当 n 大于 1 时，瞬时相位的修正

序列  C n 的计算公式如下： 

 

     

     
 
 

ˆ ˆ1 2 , 1

ˆ ˆ1 2 , 1

1 ,

0 0

C n n n

C n n n
C n

C n

C

   

   

     

     

 


 

其他

 (6) 

由此可得到无卷绕的瞬时相位  n 如下： 

     ˆn n C n            (7) 

瞬时频率  f n 通过计算  n 得到： 

       1
2

f
sf n n n 


         (8) 

其中， sf 为采样率。信号采样长度为N 的多维特

征的三维数据集 3Nz 表示为： 

        
1 1 1
, ,

N N N

n n n
A n f n n

  

 
 

z    (9) 

1.3 系统建模 

在增量学习中，前n -1 个任务中所包含的调

制方式为 1 2 1{ , , , }nC C C  C ，在第 n 个任务中

新增的调制方式为 nC ，数据集中调制信号样本和

对应的标签为 t

1{ , }
Ni i

n n iz y ， tN 表示样本总数。增量

学习下第 i 个样本的调制识别结果可表示为： 

1 2 1

*

{ , , , }

ˆ( | )
n n

i

n
r C C C C

r argmax P y r z
 

        (10) 

其中， ( )·P 代表后验概率估计函数， ŷ 代表模型

输出的预测结果。 

2  网络模型设计 

2.1  模型总体架构 

本文提出了一种基于语义空间的增量学习调

制识别模型，旨在实现对新型调制方式的持续学

习，该模型主要由基于并行时域卷积的语义提取

模块和语义图谱构建及分类模块组成，模型总体

架构如图 1 所示。 

该模型可以表示为： 

  i

nf dP z             (11) 

其中， P 表示模型输出的分类特征； ( )d  表示基

于并行时域卷积的深度调制语义提取模块，主要

负责从输入特征中提取具有判别性的调制语义信

息，模块引入蒸馏损失，利用前一任务的网络参

数作为教师模型，为旧任务提供语义指导，当前

任务的网络参数作为学生模型，在训练过程中逐

步学习并捕捉新调制方式的语义信息； ( )f  表示

基于语义空间的语义图谱构建及分类模块，利用

已提取的调制语义构建语义图谱进行分类决策，

此模块使得模型能够在少量样本的情况下，实现

对新调制信号的有效分类，显著提升了系统的持

续学习能力与扩展性。在模型学习新任务时，引

入语义图谱中距离调制语义类中心较近的 m 个

样本，通过联合训练使模型在掌握新知识的同时

维持对旧知识的记忆，实现对模型知识迁移和稳

定性的有效平衡。 
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图 1 基于语义提取的调制方式增量识别网络架构 

Fig. 1 Incremental recognition network architecture of modulation mode based on semantic extract 

2.2  基于并行时域卷积的深度调制语义提取 

为了挖掘多维特征中的调制语义，本节设计

了一种基于并行时域卷积的语义提取模块，并结

合残差连接机制，实现对信号调制语义的有效提

取。语义提取模块由并行时域卷积模块和基于残

差连接的深度时域卷积模块组成。 

2.2.1  并行时域卷积模块 

在标准的一维卷积层中，多个输入通道分别

与各自的卷积核进行逐通道卷积，之后在通道维

度上对结果进行累加，从而得到单通道的输出。

这种加权操作虽然简化了信息通路，但也可能引

发特征间的信息混淆问题，尤其是在处理包含频

率、幅度与相位等多维属性的数据时。单次卷积

后的求和操作可能使得不同通道中代表不同尺度

与内在关联的特征发生叠加与抵消，从而导致有

效信息的损失。 

为缓解上述问题，在一维卷积特征提取阶段

引入了并行卷积结构。首先对当前任务第 i 个多

维特征数据 iz 进行各通道并行的一维卷积计算，

具体表现如下： 

   , ,1p

i j i jv ReLU BN Conv D z      (12) 

其中， {1,2,3}j 代表输入的多维特征数据的第 j

个通道， ( )ReLU  表示激活函数， ( )BN  表示批量

归一化操作， ( )Conv1D  表示一维卷积计算。 

随后将各通道的一维卷积结果
,

p

i jv 拼接得到

并行的一维卷积块输出 P

iv ，形式如下： 

 ,1 ,2 ,3, ,P p p p

i i i iConcatv v v v        (13) 

其中， ( )Concat  表示特征拼接。并行时域卷积增

强了特征表达的多样性与判别能力，为后续深层

特征提取提供了有力支撑。 

2.2.2  基于残差连接的深度时域卷积模块 

为了学习多维特征数据中的长距离时域语

义，需要提升模型对时域的长程依赖建模能力。

由于膨胀卷积操作会造成卷积层中抽样间隔部分

数据特征丢失。因此，在卷积核长度有限的情况

下，在并行时域卷积后增加基于残差连接的时域

卷积模块有效保留输入序列的长距离时域特征。 

其中一维残差块（ResBlock）作为深度时域

卷积模块的基础单元，主要由两部分组成：第一

部分是直连路径（identity mapping，IM），实现

输入的多维特征数据与输出的特征向量的直接映

射；第二部分则是通过多层非线性变换构成的特

征提取模块。一维残差卷积块的公式如下所示： 

   0 PF ReLU BN Conv1D v    (14) 

     1b b

HF BN Conv1D ReLU BN Conv1D F  (15) 

  1

IM

b bF BN Conv1D F       (16) 

 IM

b b b

HF ReLU F F        (17) 

其中，b 代表了时域卷积网络中第b 个一维残差

块，b 大于等于 1。 b

HF 表示特征提取模块在层次

化卷积计算中的输出结果。每个残差块由一维卷

积层与批量归一化层串联构成，用于将残差卷积

块的输出  IM

bF x 与层次化卷积计算得到的输出

b

HF 相加，得到输出结果 bF 。通过堆叠多个基于
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残差连接的时域卷积层，能够扩展时序输入上特

征感知的距离，进而提升语义提取的全面性。 

2.3  基于语义图谱的调制信号分类 

为了进一步提升模型在增量学习过程中对

新增调制方式在样本不均衡下的分类能力，本节

构建语义图谱进行分类决策。 

2.3.1  语义图谱构建 

构建调制语义图谱首先需要在不包含新增

调制方式的初始任务中对语义提取模块 ( )d  进行

训练，使其能够有效区分初始任务类别集合中的

各类样本，此时分类结果表示为： 

   i

c ny softmax f d z       (18) 

其中，  soft max  将向量转化为概率分布， y 为

预测概率向量， ( )cf  表示全连接分类层。采用交

叉熵函数进行训练，交叉熵函数可以表示为： 

 , ,

1 0

1
ˆ

b kN C

ce i k i k

i kb

L y log y
N  

        (19) 

其中， bN 表示每个 batch 的样本数量。在完成初

始训练后，将每个类别 cC 的特征均值作为类

中心，构建如图 2 所示的基于类中心空间的调制

语义图谱。 

 

（a）词向量语义空间 

（a）Word vector 

semantic space 

 

（b）调制语义空间 

（b）Modulation semantic 

space 

图 2语义空间 

Fig. 2 Semantic space 

 

对于第 c 类中 cN 个样本的类中心计算方式

如下： 

  ,

1 1

1 1c cN N
i n i

c n L

i ic c

u d
N N 

  z h      (20) 

最终构成初始的语义图谱为： 

 |cM u c C          (21) 

该语义图谱作为后续增量类别插入与判别的参考

基础。此时，不同调制方式在语义图谱中以类中

心向量的形式存在，构成一个结构化的语义空间。 

2.3.2  语义图谱更新及调制分类 

当模型的输入为新增调制类型 'c ，新增调制

方式的语义表示 ,n i

Lh ，为了更新语义图谱，计算其

所属的类中心向量 cu ' ，表示为： 

,

1

1
=

cN
n i

c L

ic

u '
N





h            (22) 

其中， cN 为该新增类别样本数量，即使样本数量

稀少也能计算其中心向量。随后将该中心向量 cu '

插入当前语义图谱M ，更新后的图谱表示为： 

cM M 'u              (23) 

完成上述操作后，语义图谱完成了一次增量扩展，

具备了对新增类别的表示能力。 

在测试阶段，模型将输入特征 i

tz 映射为语义

向量 i

th ，并通过计算其与图谱中所有类中心的欧

氏距离，进行最近邻分类。计算公式如下： 

2

ˆ arg i

t c
c M

y min h u


          (24) 

语义图谱能够辅助模型在处理新型调制类

别时，即使新增类别样本稀缺，也可借助已有类

别的语义知识，实现更高效的增量识别。 

3  损失函数设计 

基于语义空间的模型损失函数 ML 表示如下： 

M s c kL L L L              (25) 

其中， sL 表示知识蒸馏损失函数， cL 表示基于拉

普拉斯矩阵特征值的语义优化损失函数， kL 表示

语义空间距离损失函数。 

3.1  基于知识蒸馏的损失函数 

由于在类增量学习过程中需要不断接收新

类别的样本数据，模型往往会受灾难性遗忘问题

的困扰，使得各类调制方式的特征分布混淆。为

此，在采用基于回放的类增量学习的基础上，设

计了基于层间输出蒸馏的损失函数作为约束条件。 

模型通过计算当前任务中各时域卷积残差

块输出与前一任务对应输出之间的欧式距离，实

现特征传递与知识蒸馏。前一任务的模型作为冻

结参数的教师模型，当前任务的模型为学生模型，



 

 

在中间层的行列维度上分别计算 L2 范数，以衡

量两者输出差异，从而引导学生模型在特征提取

过程中与教师模型保持一致。通过最小化该差异， 

学生模型可有效学习教师模型的深层语义信息。

如图 3 所示，这种蒸馏方式优化了学生模型的特

征表示，缓解灾难性遗忘，并提升新任务中调制

语义的适应与提取能力。 

任务n-1模型

(教师模型)

知识
蒸馏

损失并行
时域
卷积

网络

语义提取

模块

任务n模型

(学生模型)

sL

- ,n 1 i

1h
- ,n 1 i

2h
- ,n 1 i

3h
- ,n 1 i

Lh

,n i

1h
,n i

2h
,n i

3h
,n i

Lh
 

图 3 知识蒸馏流程图 

Fig. 3 Knowledge Distillation Flowchart 

为了提取每一个时域卷积残差块的输出张

量，语义提取模块的输出可以表示为： 

 , , , ,

1, , 2, , 3, ,, , ,n i n i n i n i i

c w c w c w L nd   h h h h z     (26) 

其中， 
,

, ,

n i

l c wh 表示每一个时域卷积残差块的输出

张量, n 代表任务序号， i 代表样本序号， l 代表

模型的第 l 个时域卷积残差层，c 代表通道数，w

代表向量的长度。 ,n i

Lh 表示语义提取网络最后的

输出向量。损失函数 rowL 和 columnL 被设计在张量的

行和列上进行计算，可有效保留各个特征维度在

横轴通道上的变化规律以及纵轴时域上的关联，

计算公式如下所示： 

2

1, , 1, ,

, , , ,

1 1

( , )
W W

n i n i n i n i

row c w c w

w w

L  

 

  h h h h    (27) 

2

1, , 1, ,

, , , ,

1 1

( , )
C C

n i n i n i n i

column c w c w

c c

L  

 

  h h h h   (28) 

两者相加可以得到单个中间层张量各通道的蒸馏

损失，表示如下： 

space row columnL = L +L         (29) 

语义提取网络最后通过平均池化操作将多

个维度合并为一维，得到多通道的语义向量 ,n i

Lh ，

计算样本语义向量的蒸馏损失公式如下： 

2
1, , 1, ,( , )n i n i n i n i

output L L L LL   h h h h     (30) 

整个蒸馏损失的计算将包含中间层和输出

层的损失函数，公式如下： 

 

3
1, ,

1 1

1
( ( , ) ) 

3

bN
n i n ic

s space f output

ib

L L
N

L




 

   h h (31) 

其中， sL 表示最终的蒸馏损失， bN 表示每个 batch

的样本数量，超参数 c 和 f 用于平衡二者在损失

函数中的占比。 

通过知识蒸馏损失函数的约束，能够有效限

制旧任务样本在新任务中特征向量的变化，缓解

已知类别样本的特征漂移现象。模型在保留原有

识别能力的基础上，持续加深对调制方式的理解，

进一步提取其语义。 

3.2  基于拉普拉斯矩阵特征值的聚类损失函数 

受限于知识蒸馏损失函数的记忆约束，当前

任务中的学生模型可能会继承冻结的教师模型对

新增类别样本的不合理表征，从而妨碍对新类别

的有效学习。为此引入了语义聚类损失 kL ，借助

流形空间的等距不变性，在维持高维空间特征分

布的内在结构的基础上，增强模型对新增类别样

本的学习能力，进而提升同类样本的聚集性与异

类样本的分离性。 

传统的特征学习方法通常侧重于点之间的

欧氏距离，而流形学习方法则假设样本分布在一

个潜在的低维流形上，能够更准确地保留数据的

局部邻域结构。拉普拉斯特征图作为一种经典的

流形建模工具，通过构建图结构并分析其拉普拉

斯矩阵的谱特性，能够有效捕捉语义空间中类内

的紧密性与类间的可分性。 

为了构建拉普拉斯矩阵，以语义向量 i

nh 为节

点，计算所有节点间的欧式距离，并使用 k-NN 算

法构建带权邻接矩阵，邻接矩阵的每个元素表示

为： 

𝑺𝑖𝑗 = ‖ℎ𝑛
𝑖 − ℎ𝑛

𝑗
‖

2
, 𝑖, 𝑗 ∈ {1,2, … , 𝑁𝑏}   (32) 

为了防止自连接，定义对角线元素为𝑺𝑖𝑖 = +∞。

对 S ∈ ℝ𝑁𝑏×𝑁𝑏中的第 i 行（或列）进行排序，取

前 k 个最小值对应的列建立索引集合 ( )k i 。其

次，定义二值邻接矩阵 b bN N
A ，邻接矩阵的元

素 ,i ja 的计算如下： 

,

1, ( )
, , {1,2, , }

0,

k

i j b

j i
a i j N


  
 其他

 (33) 

根据邻接矩阵 A ，计算邻接矩阵的度矩阵
b bN N

D ，公式如下： 
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1, 2, ,

1 1 1

, , , , {1,2, , }
b b b

b

N N N

i i N i b

i i i

diag a a a i N
  

 
    

 
  D (34) 

归一化的拉普拉斯矩阵 b bN N
L 公式如下： 

1/2 1/2  L I D AD           (35) 

其中， I 为单位矩阵。求解特征多项式后，获取

前 +1mN 个 最 小 的 拉 普 拉 斯 矩 阵 特 征 值

1 2 1m mN N        ，其中 mN 是调制类别总

数。特征值反映了图中数据点的几何结构，其中

小特征值对应于类内紧密性，而较大特征值则表

征了类别之间的分离度。由特征值计算损失函数： 

1

1

( )
m

m

N

k N i

i

L   



           (36) 

通过最小化前 mN 个特征值使得同一类别的

调制样本在语义空间中变得更加聚集，通过最大

化第 +1mN 个特征值，能够间接增加不同类别之

间的距离，从而使类别之间的边界更加明显。从

流形学习的角度同时考虑了局部几何结构保持和

全局判别性增强。  

3.3  基于语义空间距离的分类损失函数 

为了在引入新类别的同时保持原有类结构

的稳定，并提升新类别的可区分性，本节设计了

基于语义空间距离的损失函数，包含类内紧致损

失和类间分类损失。其中类内紧致损失用于最小

化样本与其所属类别中心之间的距离，以保证类

内样本聚合紧密。该损失项表示为： 

b

, 2

1

1
|| ||

N
n i

pos L c

ib

L u '
N 

  h        (37) 

类间分离损失用于增加样本与非所属类别

中心之间的距离，增强类别区分性，采用如下形

式： 

 , 2

1

1
0,

bN

n i
neg min L c

b i c c

L max h u
N 






   (38) 

其中， min 为安全间隔控制类间分离的最小距离，

只有当样本距离错误类中心太近时，才产生损失。

最终语义分类总损失为： 

nc pos negL L L            (39) 

其中，超参数 n 控制类间损失项的权重。为了保

持语义图谱与当前特征分布的一致性，模型在每

次损失优化完成后，同步更新图谱中的类中心信

息。 

4  增量识别流程 

在训练之前，计算多种调制信号的多维特征

构建输入数据集。令每次新任务中包含一种调制

方式的输入特征。流程如算法 1 所示。 

在初次任务中，输入数据不包含回放样本。

模型采用全连接层与 Softmax 层作为分类器，计

算交叉熵损失 ceL 和语义聚类损失 kL 来反向传播

训练模型。初次训练完成后，以各类别的语义均

值作为类中心 cu ，构建语义图谱M 实现分类。 

在后续的新增的任务中，首先对新增样本构

建多维特征数据集。接着通过先前任务的冻结语

义提取网络 1nd  与当前语义提取网络 nd ，得到语

义向量 ,L i

nh 和 ,

1

L i

nh  ，由此计算损失 sL 和损失 kL 。

完成语义图谱的更新后，获得损失 cL 。通过三总

损失 ML 训练模型。训练完成后，模型会筛选记录

m 个样本用于下次任务的回放。 

在测试阶段，输入数据将包含先前所有任务

的调制类别样本。测试样本经过语义提取、优化

和语义图谱分类后得到预测的调制方式标签，并

计算调试识别的准确率，以全面评估模型在开放

集场景下的泛化能力和持续学习性能。 

算法 1  模型训练与测试流程 

Alg. 1  Model training and testing process  

输入：训练集为当前任务 n 的输入样本 1{ } tNi

n iz  ，测试

集为先前任务与当前任务的所有类别样本
1{ }i T

iz 
，训

练次数 epoch  

输出：对输入样本的预测标签 ŷ  

if 开始训练 then 

当前任务 n 的语义提取网络
, ( )n i i

L n nh d z  

if 1n  then 

输入样本记为 1{ } tN

i iz   

for 1,2,...,ei epoch  do 

    for 1,2,..., ti N  do 

      
, , , ,

1 2 3, , , ( )n i n i n i n i

L n ih h h h d z  

通过全连接层与 Softmax 层获得预测标签 

end for 

计算总损失 ce kL + L ，训练网络 

构建语义图谱M  

end for  

模型训练完成后，筛选保留样本 1{z }m

i i  

else  

训练集加入数量为 m 的回放样本，输入样本为

1{z } tN m

i i



  

冻结先前任务 1n 的教师模型
1,

1 1( )n i i

L n nh d z

   

for 1,2,...,ei epoch  do 



 

 

  for 1,2,..., ti N m   do 

    
, , , ,

1 2 3, , , ( )n i n i n i n i

L n ih h h h d z  

    
1, 1, 1, 1,

1 2 3 1, , , ( )n i n i n i n i

L n ih h h h d z   

  

    更新语义图谱M  

  end for 

计算总损失 c k sL + L + L ，并构建语义图谱M  

end for 

模型训练完成后，筛选保留样本 1{z }m

i i  

end if  

else 

  for 1,2,...,ri T  do 

将 iz 输入到语义提取网络 nd 中，获得语义向量
i

Lh  

通过 cu 与
i

Lh 进行最近邻分类，获得结果 ŷ  

  end for 

end if 

5  仿真结果 

5.1  数据集设置 

针对上述增量识别方法，使用公开的数据集

RadioML2018.01A进行调制识别增量学习模型的

实验评估。 

实验选取 32QAM、32PSK、16PSK、32APSK、

16QAM、 128APSK、 FM、BPSK、 8PSK 和

128QAM 等共计10 种调制方式作为初始任务的

调制信号输入。为了模拟增量任务的学习场景，

选取 256QAM、64APSK、16APSK、4ASK、QPSK、

64QAM、GMSK 等 7 种调制方式作为新增的调

制信号。调制信号的信噪比范围为 0-20 dB，间隔

为 2dB。不同任务中的每种调制方式选择 11000

个样本作为训练集，1100 个样本作为测试集。 

实验设置每个任务新增一种调制方式作为

增量学习的对象，任务序号为 T0-T7。在每个新

任务中，旧任务的所有调制方式保留回放的样本

数量设置为 200，在训练阶段与新任务的新增调

制方式样本共同进行训练。模型在测试时使用所

有任务中的调制方式样本进行测试。 

实验所用模型的学习率设置为 0.01，每次任

务训练的 epoch 次数为 160，单个批次的样本数

量为 168。实验使用 Pytorch 框架，优化器使用

SGD 优化器。 

5.2 仿真结果分析 

5.2.1 消融实验结果分析 

为验证本文所提语义聚类损失函数的有效

性，以本文所提出的完整模型作为实验组，通过

与删除语义聚类损失函数的对照组进行比较，衡

量语义聚类损失函数的实际作用。 

如图 4 所示，在 0-20 dB 的信噪比范围下，

未采用语义聚类损失的对照组在任务增多时识别

准确率持续下降，表现出明显的性能退化；而引

入语义聚类损失的实验组在各任务中提升了性能，

验证了该优化机制的有效性。在初始任务中，

256QAM 的学习使两组准确率均下降约 13%，主

要由于其高阶调制特性导致类间可分性降低。在

任务 T5 的 64QAM 学习中，两组均出现明显性

能衰减，表明在该任务中出现了更严重的灾难性

遗忘。总体来看，实验组在七个任务中平均识别

率较对照组提升 8.16%。 

 

图 4 消融实验对比图 

Fig. 4 Comparison chart of ablation experiment 

5.2.2 对照实验结果分析 

为验证本研究提出的调制方式增量识别模

型的优越性，实验选取 LwF[25]与 iCaRL [26]两种经

典增量学习算法作为基准对照组与本文所提方法

的实验组进行对比实验，数据集采用本文设置的

调制类型，在 0-20 dB 的信噪比下，对比三种方

法的识别效果。 

对照组和实验组在不同任务中的平均识别

准确率如图 5 所示。传统方法（LwF 和 iCaRL）

在早期任务（任务 0-3）中可能保持较高准确率，

但随着任务数量增加（任务 4-8），准确率显著下

降。尤其是面对新增的 4ASK 幅移键控调制类型

时，灾难性遗忘现象加剧，导致旧任务性能退化。 
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图 5  对照组实验对比图 

Fig. 5  Comparison chart of control group experiment 

在任务 T4 学习 4ASK 时，对照组模型 LwF 

和 iCaRL分别出现13.18%和3.9%的识别率下降， 

因为 4ASK 的判别信息几乎完全存在于幅度维度，

这使模型在学习时，调整权重以强化对幅度特征

的敏感性。对于 LwF 和 iCaRL 的通用特征提取

器，破坏了先前 QAM/PSK 等类别学习的相位特

征表示能力，导致旧类别的特征混淆，出现明显

遗忘现象；相比之下，本文方法在该任务中反而

提升了 0.8%的平均识别率，体现出对新型调制类

型的高效学习能力与旧任务知识的良好保留能力。 

在任务 T3–T7 中，本文模型最大准确率下降

仅为 7.86%，显著优于 LwF（33.32%）和 iCaRL

（10.84%），验证了其在抑制知识遗忘方面的有

效性。最终在 T7 任务中取得 16.12%的识别准确

率增益，七个增量任务的平均识别率达到 84.46%，

较 iCaRL 提升超过 10%。 

三种模型的参数量和复杂度如表 1 所示。本

文提出的模型仅有 116 142 个可训练参数，其推

理阶段的计算量为 996 M。相比之下，作为基线

的 LwF 和 iCaRL 方法采用了更为复杂的网络结

构，造成了更高的计算负载。本文所提出的模型

在模型紧凑性和计算效率方面均展现出明确的优

越性。 

表 1 参数量与计算量对比 

Tab.1  Comparison of Model Parameters and Computational 

Complexity 

Model Params FLOPs 

LwF 192 736 1 652 M 

iCaRL 207 499 17 296 M 

本文模型 116 142 996 M 

5.2.3 调制识别实验结果分析 

为了验证模型在不同任务中对不同调制方

式的识别能力，本节绘制了任务 T4 和 T6 的识别

结果的混淆矩阵，如图 6 所示。 

 
（a）任务 T4 混淆矩阵 

（a） Task T4 confusion matrix 

 

（b）任务 T6 混淆矩阵 

（b）Task T6 confusion matrix 

图 6 不同任务的混淆矩阵 

Fig. 6 Confusion matrix for different task 

其中，图 6(a)显示，调制识别准确率显著下降，

主要由于模型在学习新增的 256QAM 时，与原有

的 128QAM 识别产生混淆。这源于两者同属高阶

调制，语义提取模块难以有效区分。图 6(b)进一

步表明，在任务 T6 中新增 64QAM 导致 128QAM

和 256QAM 的识别率大幅下降，出现灾难性遗 

忘。原因可能在于高阶 QAM 类别之间的样本不

平衡，以及高阶调制本身语义特征接近，使模型

难以通过少量样本准确区分，进而影响识别效果。 

为了进一步研究不同信噪比下本文模型对

各类调制方式的识别效果，实验绘制了任务T7的

信噪比准确率曲线图。如图 7 所示，在 0-5 dB 低



 

 

信噪比条件下，4ASK、FM、GMSK 及 BPSK 等

低阶调制方式平均识别准确率达 83%以上。此类

信号的调制特征差异较大，使得语义提取模块能

有效分离信号与噪声成分。 

 

 

图 7 任务 T7 中不同信噪比下各调制方式的识别准确率 

Fig. 7 Recognition accuracy of various modulation schemes 

under different signal-to-noise ratios in task T7 

相较而言，32APSK、QPSK、16PSK、8PSK、

16QAM 和 16APSK 在 0  dB 信噪比下准确率

均未超过 50%，在 6  dB 时显著提升。在 10  dB 

时，64APSK、32PSK、32QAM 的准确率已超过 

90%。这是由于高阶调制方式符号集更大、点间

距更小，语义在低信噪比下难以有效提取，因此

其准确率提升相较低阶调制更为滞后。同理，

128APSK、64QAM、128QAM 和 256QAM 的识

别准确率随信噪比提升增长缓慢，其中 256QAM

的识别准确率仍需进一步提升。 

6  结论 

本文面向动态环境下认知新型调制方式场

景，提出了一种基于语义空间的调制方式增量识

别模型，解决了不同任务动态场景下因特征漂移

和样本分布不均导致的调制方式识别精度不足的

难题。实验结果表明，所提方法在多个增量任务

中取得了 84.46%的平均识别准确率，较主流增量

学习方法提升超过 10%，效果显著，但仍存在一

定的局限性。在高维复杂的语义空间中，当前分

类器容易在类别分布密集区域发生混淆，限制了

其对细粒度调制类型的识别精度。下一步研究的

重点将通过构建非线性的决策边界和对类别特征

进行更精细的概率分布建模，来有效提升细粒度

分辨能力。 
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