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摘要 无线通信的侦测和监管通常是在未知对方通信方式的场景下进行的, 而其中调制格式的识别是首要解决的问题。然而,
由于实际信号接收环境的复杂性以及不确定性, 同一种类型信号的统计特征可能会发生变化, 导致传统调制识别算法对表征不

同类型信号特征的统计参数敏感, 识别分类的效果下降。随着深度学习在信号处理领域的应用, 基于卷积神经网络的自动调制

识别算法成为当前研究热点。针对通信信号调制格式的自动识别问题, 本文利用分层卷积神经网络学习不同调制格式信号的时

频结构差异, 并利用该差异实现对通信信号调制格式的准确识别。该方法结合了信号特征提取方法及深度学习识别方法的优势,
通过提取信号样本瞬时幅值、瞬时频率及瞬时相位等调制参数, 降低样本中对调制格式识别无用的冗余信息, 并构造各调制参

数的时频结构图像; 然后针对不同调制参数时频结构图像, 构造专用的卷积神经网络对图像中独特的时频结构进行学习识别;
最后, 设计了分层神经网络架构级联各专用卷积神经网络, 对调制格式进行准确判决。本文共实现了 11种通信信号的自动识别,
该方法可有效克服噪声、频偏干扰及接收误差等不利因素, 具有较高的鲁棒性和自动性。实验结果表明, 该方法在信噪比大小

为 12dB且存在干扰和频偏时, 可对 2ASK、2FSK、4FSK、BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、32QAM、64QAM、AM、FM信

号进行调制格式自动识别, 单项识别准确率超过 80%, 优于同等条件下基于传统信号特征提取的调制格式识别方法以及基于深

度学习的调制格式识别方法。
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Abstract The detection and supervision of wireless communication is usually carried out in the scene of unknown
communication mode, and the recognition of modulation is the first problem to be solved. However, due to the complexity
and uncertainty of the actual signal receiving environment, the value of statistical characteristics in the same type signal
may change, resulting in the sensitivity of the traditional modulation recognition algorithm to the statistical parameters
representing the characteristics of different types of signals, and the reduction of recognition and classification accurate.
With the application of deep learning in the field of signal processing, automatic modulation recognition algorithm based
on convolution neural network has become the current research hotspot. Aiming at the problem of automatic recognition
for communication signal modulation, this paper uses hierarchical convolutional neural network to learn the
time-frequency structure differences of modulation parameters, and uses these differences to realize accurate recognition
of communication signals. This method combines the advantages of signal feature extraction method and deep learning
recognition method, extracts the modulation parameters such as instantaneous amplitude, instantaneous frequency and
instantaneous phase, reduces the redundant information for modulation recognition useless in the signal, and constructs the
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time-frequency structure image of each modulation parameter. Then, a dedicated convolutional neural network is
constructed to learn the unique time-frequency structure of images with different modulation parameters. Finally, the
hierarchical neural network architecture is designed to cascade each dedicated convolutional neural network to accurately
determine the modulation types. In this paper, a total of 11 kinds of communication signals are automatically recognized.
This method can effectively overcome the adverse factors such as noise, frequency offset interference and receiving error,
and has high robustness and automaticity. The experimental results show that every identification accuracy of 2ASK,
2FSK, 4FSK, BPSK, QPSK, 8PSK and 16QAM, 32QAM and 64QAM, AM and FM signal is above 80%, in the
signal-to-noise ratio of size 12 dB and the presence of interference and frequency offset, is better than that of the same
condition of traditional modulation mode recognition method based on signal feature extraction and modulation mode
recognition method based on the deep learning alone.

Key words modulation recognition; signal processing; image classification; convolution neural network; hierarchical
convolution neural network

1 引言

通信信号调制格式识别在无线电管理、电子对

抗、信息安全及智能无线电领域发挥着重要作用。

然而由于电磁空间的复杂性, 如何在缺少先验信息

及存在电磁干扰的情况下, 实现对通信信号调制格

式高精度且自动化的识别仍面临难点问题, 主要表

现在调制识别技术采用的算法模型容易受到噪声及

干扰的影响, 导致模型中参数估计失配, 识别准确

率下降; 另外, 模型算法对通信场景的变化适应性

差, 需要人为干预设置或改变模型参数以适应不同

的通信场景, 缺乏主动适应能力。

早期的调制识别主要依靠人工完成, 操作人员

观察信号波形特征判断信号调制格式, 识别效果依

赖于操作人员的经验知识, 受操作人员对信号知识

水平的限制。随着调制格式的多样化发展以及对调

制识别速度的要求, 人工判别方法不再适用, 自动

调制分类(AMC)技术受到广泛关注和研究。目前, 针
对调制识别技术的研究可以分为 3类: 判决理论法、

专家特征识别法以及深度学习法。

判决理论法的思想是将调制格式识别问题视为

假设检验, 通过计算信号样本的观测序列在各信号

类型下的似然函数, 取似然函数值最大的结果作为

判定依据[1]。该方法的基本思路是构造信号样本的观

测 序 列 集 合 � 䚐 ᰺������ǤǤǤ���� 和 调 制 格 式 集 合

�={������ǤǤǤ����, 利用统计信号处理方法计算在已有

样本观测的条件下该信号属于各调制格式的概率

� �� � , 然后通过贝叶斯(Bayes)公式将求此概率问

题转化为求似然函数 �む�ᝐ���问题, 使得 �む�ᝐ���最大

的��就是信号 r所属的调制格式。由于缺少信号 r的
先验信息, 构造的似然函数通常包括未知参数, 按

照对未知参数的处理方式可以将判决理论法分为平

均似然比检验(average likelihood ratio test, ALRT)[2]、
广义似然比检验 (generalized likelihood ratio test,
GLRT)[3]和混合似然比 (hybrid likelihood ratio test,

HLRT)[4]。Kim 首次在文献[5]中提出 ALRT算法, 成
功实现 BPSK 和 QPSK 信号的调制识别 ; Lay 和

Polydoros[6]采用ALRT和GLRT分类器通过对信道的

参数估计实现 16PSK、16QAM 和 V.29信号的识别;
Panagiotou 等[7]联合 GLRT和 HLRT的方法对 PSK、
QAM、V.39信号进行了识别。由于该方法依赖方差、

信噪比等大量的先验知识, 需要对信号进行一定程

度的建模, 众多的未知参数导致似然函数的计算量增

大, 算法对模型失配和参数偏差敏感, 鲁棒性不强。

专家特征识别法将调制识别问题视为一个统计

模式识别问题。该方法包括信号特征提取和分类判

决两个主要步骤, 特征提取将原始信号中能表征调

制格式的参数提取出来, 形成特征空间; 分类判决

利用模式识别中的判决算法实现特征空间到调制格

式空间的映射。根据提取的特征可将专家特征识别

法分为以下几类: 基于瞬时幅度、频率、相位等调制

参数变化特征的调制识别方法, 以及利用调制参数

构造判决特征的识别方法。该方法通过构造通信信

号的时域参数及各阶统计量作为特征分类, Nandi和
Azzouz在文献[8]中利用该方法提取时域参数的 9种
特征识别不同的低阶数字信号; 基于星座几何特征

的调制识别方法, 星座图在二维空间中反映了调制

信号的幅度和相位特征, 利用星座图分类需要从已

调信号中提取出幅度和相位信息实现星座图的恢复

重建工作, 侯健在文献[9]中提出了一种利用星座图

减法聚类对MQAM 信号进行识别的算法, 张路平等

在文献[10]中重构星座图时采用了模糊 C 均值聚类

法; 基于时频分析的调制识别方法, 该特征联合时

域和频域中信号的分布特征实现调制格式识别, 短

时傅里叶变换(short-time fourier transform, STFT)、小

波变换(wavelet transform, WT)等时频特征比较常用,
Ho 首次提出利用 Haar 小波变换提取数字调制信号

的瞬时频率和相位跳变信息来识别 PSK和 FSK的方

法; 基于高阶统计量(High-Order Statistics, HOS)的调

制识别方法, 该方法需要从已调信号中恢复出复基
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带信号的码元序列 , 基于码元序列的幅度和相位

构造高阶矩实现调制识别; 基于循环平稳特征的

调制识别方法 , 大多数信号符合平稳随机过程 ,
循环统计量能表征平稳随机过程的周期平稳性 ,
此外 , 信号的各种循环谱特征也被用来调制识别

分类。以上所列举的特征在实际应用中往往需要

联合使用实现多种调制格式的识别工作。专家特

征法中采用的判决分类器有基于距离的分类器欧

氏距离、K-近邻分类器和模糊逻辑分类器 , 常用

的机器学习分类器包括决策树、支持向量机(SVM)
和人工神经网络(ANN)。文献 [11-13]均采用了基

于改进的支持向量机算法的分类器实现调制识别;
Nandi 等在文献[14]中使用瞬时幅度、相位以及傅

里叶变换的频域特征完成了对模拟信号的识别 ,
后在文献 [15]中对该算法进行改进 , 提高了识别

准确率。从以上叙述中可以看出 , 对于专家特征

识别法 , 最重要的步骤是特征的选取 , 涉及信号

处理且对信号先验信息需求较多。由特征值映射

到调制格式输出时 , 每类特征必须保证其取值空

间是固定的 , 才能建立相应的判决门限值。而在

实际情况中 , 由于噪声、采样频偏、其他信号干

扰的影响 , 特征会受这些因素的影响而动态变化 ,
甚至偏离正常的值域 , 并且单个特征往往无法完

备表征待识别信号的差异 , 需要联合其他特征门

限值共同判决, 增加了误判的概率。文献[16]为了

解决判决门限值受噪声影响问题 , 提出了基于信

噪比动态阈值的改进方法 , 每次判决前增加信噪

比估计的模块 , 此方法的局限性在于实际中的噪

声是复杂的 , 不可能通过理论建模完全地还原。

因此 , 在实际应用场景中外界环境中不可避免的

因素迫使专家特征识别算法对决策门限值进行修

改, 且只能根据经验修改。

近几年, 随着深度学习在图像识别、语音处理、

目标检测领域的广泛应用并取得显著成果, 不断有

研究者将深度学习相关内容应用到调制识别方面。

O’Shea[17]等在 2016年发表的论文中首次将深度学习

用在调制识别中, 信号的 IQ 数据作为卷积神经网络

的输入, 经过 2层卷积层和 2层全连接层后输出识别

结果, 论文与其他调制识别方法进行实验对比表明

了该方法的可行性。深度学习实现了端到端的信号

调制格式识别, 该方法不需要信号的先验知识, 基

本可以对信号进行盲识别, 也不用人为提取特征及

设定固定的判决门限值, 避免基于经验的门限判决。

此时调制识别致力于改进神经网络的结构, Wu[18]等
利用一个长短时记忆(LSTM)网络能够抓取序列之间

隐藏的信息的特性, 构造了一个 LSTM和 CNN组成

的深度神经网络(CLDNN), 利用接收信号序列的时

间相关性提高分类精度; O’Shea[19]在深度卷积神经

网络通过时域无线电信号的盲特征学习来调制识别

的基础上, 增加了注意力模型实现信号同步信息的

估计和修复, 能够在不了解信号结构的情况下盲目

同步和归一化无线电信号。由于设计的神经网络具

有自动抓取信号 IQ序列中隐含的特征并对其学习的

能力, 本质上是对信号中所有差异特性的全量表征,
原始 IQ数据中除了包含调制信息外, 还包括载波、

信道噪声等无效或错误信息成分, 导致识别结果的

不稳定性。也就是说这种基于数据驱动的神经网络

调制识别算法无法筛除无效和错误信息的干扰, 甚

至会对其进行学习, 导致需要大量的信号样本进行

训练来保证识别准确率。此外, 利用神经网络模型无

法对调制格式识别的过程进行溯源, 不方便后续的

优化。

基于以上原因, 目前一种调制识别的新思路是

将传统的自动调制识别和深度学习相结合, 文献[20]
在 O’Shea 模型的基础上, 在全连接层之前增加传统

的循环平稳参数作为输入, 相当于在卷积神经网络

的卷积层提取的特征的基础上再多增加一维循环平

稳特征, 通过全连接层组合后输出概率最高的调制

类别; 文献[21]提出了一种基于特征图像的卷积神经

网络调制识别模型, 从信号中提取传统的高阶统计

量特征, 并将其映射为二维平面上的点集合, 通过

不同调制信号高阶统计量的图像分布不同, 使用卷

积神经网络识别特征图像进行分类; Zhao 等人[22]提

取出信号的瞬时幅度瞬时相位信息, 联合信号 IQ样

本组成 4×128 的数组作为信号数据集, 然后通过

CLDNN网络实现 BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、

32QAM调制信号的识别。

本文提出了一种联合调制参数时频结构特征构

造及分层神经网络模型的调制格式识别算法。该算

法充分借鉴了专家特征提取和神经网络学习的优点,
利用特征提取筛选样本中的调制信息, 降低样本中

的信息冗余, 最大化体现不同调制格式之间的各种

差异, 构建时频结构差异的图像, 并利用卷积神经

网络的学习能力对结构的差异性进行全量表征。一

方面, 相比基于时频特征的专家特征识别法, 本文

提出的算法首先摆脱人工设置门限值的束缚, 二维

时频结构差异图像相比于一维的时频特征统计参数

能更精确体现调制格式对信号的影响, 而且基于结

构的差异性可以克服突发噪声及采样误差对识别性

能的影响; 另一方面, 相比基于原始信号的深度学
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习调制识别法, 本文直接将时频结构差异图作为网

络的输入, 保证 CNN提取到的高维特征是与调制格

式相关的有效特征, 需要的训练样本少, 可避免过

拟合问题、无效样本对模型的影响。此外, 本文所设

计的分层CNN架构可对调制识别的过程进行准确回

溯, 并对局部网络存在的问题进行精确定位和优化。

本文的主要贡献如下:
(1) 首次提出利用神经网络模型对调制参数的

时频结构差异进行学习, 可全量表征不同调制信号

的差异信息, 有效对抗噪声、频偏及突发干扰对识别

性能的影响;
(2) 首次提出分层神经网络架构, 实现对调制结

果的回溯, 并对局部问题进行精确定位及优化;
(3) 利用 Python 开发工具建立了调制格式识别

系统, 并在实际的信道中利用信号源、频谱仪等仪器

对所提算法进行了测试分析。

2 调制信号识别模型及时频结构构建

针对本文提出的提取信号的时频结构差异图像,
作为卷积神经网络的输入, 然后建立分层卷积神经

网络 (Convolutional Neural Network, CNN)框架的实

现调制信号识别的方法, 图 1 将上述思路进行模块

化建立调制信号识别模型。

图 1 调制信号识别模型

Figure 1 Modulation signal recognition model

2.1 信号采集接收模块

非合作通信中信号接收场景一般如下: 天线实

时捕获目标频点的无线信号, 通过低噪放大器对信

号放大处理后输出中频信号, 进入本机振荡器产生

振荡信号, 经低通滤波, 接着利用模数转换进行信

号采样, 并分为两路分别进行进一步混频, 最终进

行样本的抽取及滤波获得信号的 IQ样本。接收信号

IQ样本的表达式为

��む݊� 䚐 �む݊�cos��π�む݊����݊ � �む݊�� (1)
��む݊� 䚐 �む݊�sin��π�む݊����݊ � �む݊�� (2)

��む݊�为同相分量, ��む݊�为正交分量; �む݊�为样

本幅值, �む݊�为样本的瞬时频率, �む݊�为样本的初

始相位。��为采样频率, 采样点 ݊ 䚐 ������ǤǤǤ��; 采样

时间 � 䚐 ����。
本文对接收信号的处理识别流程如图 2所示。

图 2 信号接收及采集流程图

Figure 2 Signal receiving and acquisition flow chart

在接收信号的采集过程中, 由于缺少先验信息,

对接收信号的处理存在误差, 图中红色框图为合作

通信中已知的先验信息, 蓝色框图表示没有先验信

息时, 存在误差的模块。载波估计误差会使中频信

号与本机振荡器产生的中频余弦信号混频后不能完

全去除载波频率分量, 产生频偏, 带有频偏的 IQ样

本的表达式为

�む݊� 䚐 �む݊�cos��πむ�む݊� � ������݊ � �む݊�� (3)
�む݊� 䚐 �む݊�sin��πむ�む݊� � ������݊ � �む݊�� (4)
此外, 信号在传输过程中还会受到噪声和其他

信号的干扰, 信道的多径效应造成信号幅值随时间

的随机衰落。实际情况中, 基于盲接收模型接收到

的信号 IQ样本更接近以下的形式:

�む݊� 䚐 �む݊�cos��πむ�む݊� � ������݊ � �む݊�� � �む݊�
(5)

�む݊� 䚐 �む݊�cos��πむ�む݊� � ������݊ � �む݊� � �む݊�
(6)

�む݊�表示传输过程中的噪声, 一般将其建模为

高斯白噪声。接收误差和通信环境干扰的存在, 造

成信号幅值、相位及频率的随机变化, 扰乱调制特

征的变化规律, 对盲信号的识别精度造成影响。

2.2 调制参数时频结构构建

信号的调制就是根据所要发送信息的变化对电

磁波的幅度、频率及相位特征进行改变。设调制后

的信号为

�む�� 䚐 ��cosむ�π��� � ��� (7)
其中, ��是载波的幅度, ��是载波的频率, ��是载

波的相位。当参数��的位置承载发送信息时, 基带

信号被调制到载波的幅度上, �む��成为幅度调制波形;

当参数��的位置承载发送信息时, 基带信号被调制

到载波的频率上, �む��成为频率调制波形; 当参数��
的位置承载发送信息时, 基带信号被调制到载波的

相位上, �む��成为相位调制波形。因此, 调制后形成
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的调幅波、调频波、调相波可分别表示为

�amむ�� 䚐 む�� ���む���cosむ�πݐ� � ��� (8)
�fmむ�� 䚐 ��cos��πむ�� ����むݐ� � ��� (9)
�pmむ�� 䚐 ��cos��π��� � む�� ����むݐ� (10)

由信号调制原理的理论分析可知, 已调信号的

幅度、频率和相位承载着原始信息, 也最能体现调

制格式的差异。例如, 调幅信号的调制特征仅仅体

现在已调信号的幅度上, 已调信号的幅度根据原始

信息的变化在时间上有规律的变化, 非调幅信号的

幅度在时间上的变化是杂乱的, 这就是本文提出的

调制参数时频结构差异。

根据公式(8)、公式(9)、公式(10)可以总结出调

幅、调频、调相信号的调制参数时频结构差异如表 1
所示。

表 1 调制参数时频结构差异

Table 1 Time domain structure differences of
modulation parameters

调幅信号 调频信号 调相信号

瞬时幅度

�む��
�� ��むݐ� �� ��

瞬时频率

�む��
�� �� ��むݐ� ��

相位�む�� �� �� �� ��むݐ�
瞬时相位

�む��
�π��� � ��

�π �� ݐ� � �
� ��

�π��� ��むݐ� � ��

实际通信中的基带信号 む��是经过量化编码技ݐ

术将原始信号波形变换为有限个离散值组成的序列。

因此, 对于经过载波调制的接收端信号来说, 其时

域结构的差异性体现在以下方面: 幅度调制中已调

信号的幅度会在载波幅值的基础上叠加有限个不同

的幅值; 同理, 频率和相位调制信号分别在载波频

率和相位的基础上叠加有限个不同的频率值和相位

值。本文基于接收信号的瞬时幅度、瞬时频率及相

位特征随时间所呈现出的特征值的交替性变化进行

时域结构的构建。

根据信号接收模型得到的信号 IQ样本的形式, 可
以从中计算出瞬时幅度、频率和相位的表达式如下。

瞬时幅度特征:

�む݊� 䚐 ��む݊� � ��む݊� (11)
数字信号处理中, 通常对瞬时幅值进行归一化

处理来消除信道增益的影响[23], 归一化后的瞬时幅

度表达式为

��݊む݊� 䚐
�む݊�
�ݐ

(12)

其中, �ݐ 䚐
�
� ݊䚐�

� �む݊�� 是瞬时幅度的均值。

瞬时相位特征:

� ݊ 䚐

arctan � ݊
� ݊

�� ݊ � �

arctan � ݊
� ݊

−π �む� ݊ � ��� ݊ ≤ ��

arctan � ݊
� ݊

�π �む� ݊ � ��� ݊ � ��
π

�
�む� ݊ 䚐 ��� ݊ � ��

− π

�
�む� ݊ 䚐 ��� ݊ ≤ ��

(13)

瞬时频率特征:

�む݊� 䚐 d�む݊�
d݊

����π (14)

基于以上分析, 本文提出的时频结构差异可以

由接收信号的瞬时特征参数处理后获得。

3 调制参数时频结构图分析

本文提出的调制参数时频结构差异性在二维平

面上以图像的形式表示更加直观, 本节将对前面提

到的影响非合作通信场景下接收信号特征提取的噪

声和频偏因素进行分析, 说明时频结构差异特征的

抗干扰和抗频偏能力。

3.1 噪声对时频特征图的影响

信号由发送天线到接收天线接收的过程中, 一

是会受到发送端信源和接收端电子设备内部产生的

热噪声、电流噪声等系统噪声的影响, 二是会受到

来自外界同频段杂乱电磁波辐射的干扰。带有噪声

干扰的接收端信号表达式为

�む�� 䚐 �む��e���π�む�����む��� � �む�� (15)
�む��代表噪声干扰, 由对噪声的定义可知, �む��

是一个时间离散状态离散的随机过程, 即在某些时

刻噪声存在, 某些时刻噪声不存在, 噪声本身也是

一个随机变量。由表达式可以看出, 噪声相当于在

信号本身的基础上叠加了一个随机值, 该随机值的

大小决定了噪声对原始信号的影响,图 3比较了不同

信噪比理想条件下信号的时频结构差异, 图中的噪

声服从高斯分布。

图 3～图 5 分别将理想情况下与信噪比为 5、
10、20dB 的条件下 2ASK 的瞬时幅值、4FSK 的

瞬时频率以及 QPSK 的相位值随时间变化的结果

绘制成的图片。在低信噪比情况下 , 信号功率和

噪声功率相当 , 对信号的影响比较大 , 导致时频

结构图像失真; 信噪比增至 20dB 时, 各类信号的

时频结构表现明显 , 与理想情况下的时频结构图

基本吻合 , 证明了本文所提出的调制参数时频结

构差异的有效性。

对于时频结构差异图像来说, 噪声会使其在小

范围内波动, 而整体的趋势不会改变。另外, 由于

信号的失真程度受噪声功率大小影响, 噪声因素无
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图 3 不同信噪比下的 2ASK信号归一化瞬时幅值图

Figure 3 Normalized instantaneous amplitude of
2ASK under different SNR

图 4 不同信噪比下的 4FSK信号的瞬时频率图

Figure 4 Instantaneous frequency of 4FSK under
different SNR

法完全消除, 本文将通过增加不同信噪比下时频特

征图的结构特征来增强调制识别的准确性。

3.2 频偏对时频特征图的影响

接收端对载波频率进行估计之后, 需要对信号

进行下变频处理, 但在无任何先验信息下载波频率

估计方法的误差, 以及发射端与接收端的振荡器不

可能达到完全匹配, 所以接收端经过下变频处理的

信号中存在频率偏移:

� � 䚐 � � ej �π� � ��� � ej �π�� � � (16)
信号采集完成后存在频偏的表达式如式 (16)

所示。

针对本文所提出的时频结构差异, 由 2.2 节的

表 1 中参数的表达式可以看出, 瞬时幅度差异的提

取与频偏无关, 因此, 瞬时幅度结构特征本身不受

频偏干扰, 具有良好的抗频偏能力。下面将分析频

偏对瞬时频率和瞬时相位结构特征的影响。

图 5 不同信噪比下的 QPSK信号的相位图

Figure 5 Phase of QPSK under different SNR

含有频偏的瞬时频率的调制参数时频结构差异

表达式可以改为

�む�� 䚐 ��む�� ��むݐ� � ��む�� (17)
频偏在原来瞬时频率的基础上叠加了一个随机

变量, 频偏远小于信号的符号率, 其本质与��む��是
相同的。

由 2.2节可知, 频偏对瞬时幅值图和瞬时频率图

影响不大。频偏会使基带信号产生初始相位偏移, 从
而导致瞬时相位图的改变。例如, 无频偏和含有频偏

的 BPSK无线调制信号初始相位如图 6所示。

图 6 BPSK瞬时相位图

Figure 6 Instantaneous phase of BPSK

图 6(a)为 BPSK 信号中无频偏成分的相位结构

图, 图 6(b)为带频偏成分的相位结构图, 从两幅图的

对比中可以看出, BPSK信号在两个相位点之间跳变

的这种结构特征并没有改变。因此, 对于频偏产生的
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影响, 以相位结构特征来说, 频偏会改变其在特征

图上的斜率大小, 但并没有改变斜率上承载着的原

始信号所呈现出来的特征。

从映射到复平面的角度来说, 频偏会随着时间

一起连续变化, 覆盖信号的某些特征, 如星座图。从

时域 IQ信号中获得星座图的可表示为

�む݊� 䚐 �む݊�cosむ�む݊�� � j�む݊�sinむ�む݊�� (18)
星座图综合反映了调制信号的瞬时幅值和瞬时

相位信息, 对于相位调制的PSK、QAM信号来说, 频

偏的累积会使本来应该成散点分布的星座图发生旋

转, 如图 7所示。

文献[24]中指出, 频偏会造成接收信号的幅度衰

减及附加的相位旋转, 给信号检测带来困难。由图 7
可以看出, 频偏使相位调制信号的星座图产生旋转,
形成了类似同心圆结构的星座图, 这种频偏在一维

数据上会导致有关相位的特征参数无规律的变化,
但在二维数据上, 类似同心圆结构的星座图是带有

频偏的相位信号的典型结构特征。

图 7 16QAM的频偏星座图

Figure 7 Frequency offset constellation of 16QAM

图 8 32QAM的频偏星座图

Figure 8 Frequency offset constellation of 32QAM

图 9 64QAM的频偏星座图

Figure 9 Frequency offset constellation of 64QAM

4 基于分层卷积神经网络的调制识别架构

为了对调制参数的结构差异进行精确学习, 并

且对神经网络的识别结果进行回溯, 本文设计了一种分

层神经网络结构。分层神经网络较之传统的CNN网络,
其优势在于, 传统的 CNN被设计成顺序卷积的单个输

出层, 这使得输入的待分类图像在CNN 网络中经过同

样的处理流程, 事实上, 有些类可能比其他类更难区分,
并且类可以按类别的层次结构组织分类, 分层 CNN成

功解决了这一问题, 对于某些属于同一类的特定类别,
使用该类的公共特征把它们从更大的范围中分离出来

相对更容易些, 然后再在较细的层次上进行归类, 由

粗到细, 逐步完成分类[25]。

由于调制样式的复杂化, 完成不同调制格式之

间的信号识别分类涉及多种时域结构特征, 本文依

据信号调制原理, 对多个信号时域结构特征进行组

合排序, 形成了分层神经网络结构的调制识别框架。

在该框架中, 提取的每种信号特征均为独立的 CNN
分类器, 与上一层或下一层中的其他特征的 CNN分

类器联合共同完成调制信号的识别分类工作。

图 10是调制识别问题的分层神经网络原理结构

图。分层 CNN 网络由多个 CNN网络级联而成, 每个

分层的 CNN网络的输入是时频结构差异特征图, 用

于识别特定的调制参数时频结构。基于该级联架构,
一方面可将识别时频结构差异较大的CNN网络置前,
降低出错的概率 ; 另一方面 , 根据各 CNN 网络
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图 10 分层神经网络原理结构图

Figure 10 Hierarchical neural network principle structure diagram

的输出结果, 可对整个调制格式识别的结果进行回

溯, 对发生错误判决的 CNN网络进行定位和优化。

4.1 时频结构特征的 CNN分类器设计

本文针对每种时域调制参数结构图所设计的

CNN 模型结构如图 11所示: 整个网络共有 11个隐

藏层(8 个卷积层和 3 个全连接层), 卷积层被分为 5
组, 卷积核大小均为 3×3, 用来提取输入图像的特征

图(feature map)。每组卷积层后是大小为 2×2的最大

池化层, 减少参数数量, 防止过拟合。全连接层将卷

积层的 feature map 进行组合, 用来捕捉信号特征图

不同位置特征之间的相关性。最后利用 softmax函数

作为神经网络分类的输出, 输出图像属于不同类别

的概率分布, 完成分类任务。

该 CNN模型结构是基于 VGG网络的基础上加

以设计的。VGG网络的改进是采用连续的几个 3×3
的卷积核代替较大卷积核, 统一规定最大池化尺寸

为 2×2。对于给定的感受野, 采用堆积的小卷积核优

于采用大的卷积核, 因为多层卷积层可以通过增加

网络深度来保证学习更复杂的模式, 对特征学习能

力更强, 而且代价还比较小(参数更少)[26], 小的池化

核能够带来更细节的信息捕获。VGG模型以较深的

网络结构、较小的卷积核和池化采样域, 使得其能够

在获得更多图像特征的同时控制参数的个数, 避免

过多的计算量以及过于复杂的结构。
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图 11 CNN模型结构

Figure 11 CNN model structure

激活函数为 CNN 网络提供了非线性建模能力,
解决了样本非线性可分时CNN的非线性映射学习能

力。在图 10 中, 采用 ReLU 激活函数对卷积层的输

出进行分线性映射, 其公式表达为

�む�� 䚐 maxむ���� (19)
从表达式中看出, ReLU 函数使输出为负值的神

经元不被激活, 从而增加了网络的稀疏性[27-28], 计算

简单, 实现稀疏后的模型能够更好地挖掘相关特征,
拟合训练数据。

由于本文中的模型结构深, 为了限制在模型训

练中出现过拟合情况, 选择dropout的正则化方法[29],
目的是以一定的概率舍弃网络中的一些神经元, 使

其停止参与运算, 降低过拟合的风险, 使模型具有

良好的泛化能力。

针对本文中调制信号识别的多分类问题, 采用

交叉熵损失函数:

� � 䚐 �
ݐ

� � log � � � �� � � − � � log � −�
� � � �� (20)

其中, �为需要优化的参数, ݐ 为样本总数, �む��表示

第 �个样本, �む��表示第 i个样本的预测值。在 CNN
模型中, 损失函数衡量的是模型对样本的预测值与

真实值之间的差距, 根据损失函数的大小来调整网

络内部的参数, 使训练更快收敛。

优化算法能调整模型更新权重和偏差参数的方

式, 使参数逼近或达到最优值。实际应用中, Adam优

化算法对于稀疏数据集学习效果更有效, 收敛速度

快, 且不需要人为调整学习率。基于本文中信号时域

特征图片像素矩阵稀疏的特性, 在训练模型时选择

了 Adam优化算法。

4.2 分层神经网络

基于 2.2 节中对本文提出的所有信号调制参数

时域结构的差异分析, 分层神经网络的识别流程可

根据调制信号时域特征的独有性和共有性确定。

利用本文提出的调制参数时域结构差异的共有

性我们对信号进行类间分类, 确定待识别信号隶属

的更小范围类别, 作为分层神经网络的第一层; 得

到每类的类内信号后, 再利用该类信号在某些时域

调制参数上的独特表现进行类内分类, 作为分层神

经网络的第二层; 如果第二层还没有对信号进行完

全分类, 再依据小类别中信号所具备的不同特征进

行更细层次的划分, 直至所有信号均完成分类。

结合调制参数时频结构特征差异的分析, 本文

建立了如图 12所示的分层神经网络模型。

图 12 分层神经网络模型

Figure 12 Hierarchical neural network model

图中的调制信号中共包含 11个类别, 按照分层

CNN 架构的思想, 首先利用调制信号类间的时频结

构差异特征对这 11个类别进行类间分类, 将调制信

号分为调幅信号、调频信号、调相信号三个大类, 然

后利用子类别中的时频结构差异特征对每个子类进

行分类。在该体系结构中, 类间分类是一个 CNN网

络, 每个子类别也是独立的 CNN 网络, 有多个层次

的输出, 每次输出都指向更小的类别范围, 直至分
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类结果到达叶子节点。

这种网络的好处在于, 按层次模型进行分类可

以以更可解释的方式进行预测, 即使中途分类出错,
也减少了该类别的不确定性, 比传统的 CNN分类提

供更多的信息。

此外, 分层神经网络结合了传统机器学习中的

决策树算法的优点, 使得分类结果具有可解释性。决

策树算法使用的是“白盒”模型, 给定模型中节点的

特征, 可以通过布尔逻辑解释特征的可用性, 进而

对分类结果进行解释。相反, 神经网络是“黑盒”模型,
数据进入网络后直接得到最终的输出分类结果, 我

们并不清楚分类结果的机制以及网络内部运行规则。

因此, 分层神经网络的每个子节点都代表数据的一

类特征, 使用 CNN将该类特征在高维空间中得到非

线性分类结果, 使得对应节点得到的决策结果具有

可解释性, 相当于增加了模型的“解释器”。决策树算

法本身具有一定的局限性, 例如, 健壮性较差, 训练

数据的微小变化可能会导致数的变化加大; 基于启

发式算法的决策树学习不能保证全局最优决策树;
树过于复杂时会出现过拟合, 需要剪枝算法; 节点

特征的选择倾向于具有更多级别的属性特征等。决

策树算法适用于规模小且特征高的数据集上, 随着

数据量上升, 对模型能力的要求增加, CNN 的优势

凸显。因此, 将决策树中的节点以 CNN代替并指定

各节点学习的特征, 基于此想法, 提出分层神经网

络。

对于一个未知信号 , 在进入分层神经网络之

前, 我们对信号的时域 IQ序列进行截取分段处理,
分段后的子信号作为输入 , 经过分层神经网络识

别后输出分类结果 , 统计所有子信号分类结果中

各类调制信号所占的比例 , 占比例最大的信号类

型就是该信号所属的调制格式类别。这样做避免

了偶然因素对调制识别算法的影响 , 进一步增强

了算法的容错性。

基于分层神经网络思想, 本文设计了一种调制

格式识别算法, 流程图如图 13所示。

算法以瞬时相位特征作为第一层类间识别 CNN
的调制参数时频结构特征。对于调幅、调频、调相 3
种信号来说, 它们的瞬时相位在 3 类信号之间的差

异比较明显,由表 1可以看出, 3类信号的瞬时相位总

体趋势都是随时间线性变化的。调幅信号的瞬时相

位是一条斜率为载波频率, 偏置是载波相位的直线;
调频信号瞬时相位的斜率是由有限个离散值组成的,
偏置是载波相位, 也就是说, 调频信号的初始相位

由不同斜率的线段构成; 调相信号初始相位的斜率

是载波频率, 偏置是由有限个离散值组成的, 调相

信号的瞬时相位是一条阶梯状的斜线。因此, 本文选

择已调信号的瞬时相位时域结构图实现调幅、调频、

调相信号的类间分类。

算法第二层分别建立独立的CNN网络实现调幅、

调频、调相信号的类内分类。利用瞬时幅值特征图

对调幅信号进行分类; 利用瞬时频率特征图对调频

信号进行分类; 利用星座图对调相信号进行分类。

最后将所有分段信号的识别结果进行汇总, 以

占最大概率的调制格式作为识别结果。

5 实验测试与分析

基于本文提出的调制参数时频结构差异的调制

识别方法 , 搭建了相应的调制信号识别模型系统 ,
实验中还原非合作通信中信号接收处理场景 , 对

2ASK、2FSK、4FSK、BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、

32QAM、64QAM、AM、FM 共 11种信号进行了测

试与分析。

本系统的信号接收采集模块由信号发生器、信

号接收机及个人电脑终端组成, 如图 14所示。

信号发生器用于产生不同类型的调制信号。对

于数字调制信号, 由信号发生器设置相应的调制参

数完成基带信号的调制, 发送天线将调制信号以电

磁波的形式进行辐射覆盖; 对于模拟调制信号, 直

接利用空中现有的特定频点的 AM、FM信号数据。

在接收端, 接收机负责截获发射到空中的无线

信号, 经过低噪放大以后输出中频信号, 由专门的

信号采集软件将中频信号转换成时域 IQ 信号样本,
并以 mat文件形式存储在计算机终端。

在个人计算机终端, 使用MATLAB软件提取 IQ
数据中的时频结构特征, 并转成图片保存, 形成时

频结构图片库; 然后 CNN识别模块采用深度学习的

Tensorflow 框架搭建 CNN 网络, 完成对时频特征的

识别工作。

受信号发生器发射功率的限制 , 实验区域为

10m×8m的长方形区域。实验过程中信号在特定频点

持续产生调制信号经过射频通道 A 口输出, 为了模

拟无线信号道中噪声对信号的影响, 在信号发生器

的射频 B通道口产生一个载波干扰信号与 A通道口

的调制信号一起经天线辐射到空中。

5.1 实验测试分析

实验中测试本文提出的算法时分成两个步骤进

行: 测试每种时频结构特征的 CNN分类器能力和测

试整个分层神经网络的识别算法的识别能力。
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图 13 分层神经网络算法结构流程图

Figure 13 Hierarchical neural network algorithm structure flow chart

5.2 实验场景搭建

图 14 调制信号识别系统

Figure 14 Modulation signal recognition system

表 2 实验设备及品牌型号

Table 2 Experimental equipment and brand
实验设备 品牌型号

矢量信号源 R&S SMW200A

频谱仪 R&S FSP40

天线 华为 SMA接口增益天线

软件分析工具 MATLAB2018、Python3.5

5.2.1 时频结构特征的识别能力分析

为了验证调制参数时频结构差异的有效性, 针
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对瞬时幅度 �む��、瞬时频率 �む��、瞬时相位�む��的时频

结构差异对它们所能识别的信号进行了实验。由于

本次实验中采用的信号包括幅度和频率联合调制的

QAM 信号, 目前对此类信号的识别一般采用星座图

的方式, 实验中涉及的所有MPSK和MQAM类信号,
采用了星座图的方式进行类内识别。

实验采集信号发生器产生的数字调制信号与空

中的模拟调制信号, 模拟真实环境噪声影响, 采集

到的信号信噪比为 5～15dB均匀分布, 利用图 11所
示的时频结构特征的 CNN分类器完成了 4类时频结

构特征对信号的识别, 测试结果如图 15所示。

图 15 类间分类识别准确率

Figure 15 Recognition accuracy of inter-class
classification

图 15是基于瞬时相位特征对调相、调幅、调频信

号进行类间分类的结果, 瞬时相位特征将 11种信号分

为 3类。(1)调相信号: BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、

32QAM、64QAM。(2)调频信号: 2FSK、4FSK、FM。

(3)调幅信号: 2ASK、AM。对三大类信号的分类准确率

均达到 98%以上, 反映瞬时相位时频结构特征对于类间

分类的有效性, 为下一层的类内分类提供保证。

下面对调幅信号、调频信号以及调相信号进行

类内识别。测试结果如图 16～图 18所示。

图 16 星座图识别准确率

Figure 16 Constellation recognition accuracy

图 17 瞬时频率识别准确率

Figure 17 Instantaneous frequency recognition
accuracy
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图 18 瞬时幅度识别准确率

Figure 18 Instantaneous amplitude recognition
accuracy

图 16～图 18中的时频特征是针对图 15的类间分

类进行的细分。上述各幅图中, 图(a)使用混淆矩阵对

CNN时频特征分类器的测试集图片分类结果进行了精

确的表示, 横坐标是分类标签结果, 纵坐标是真实标签,
从图中可以看出分类错误样本的具体划分结果。图(b)
是每类信号的分类准确率的柱状图。从中可以看出, 在
所有的分类结果中, 最低的是QPSK, 准确率是 86.63%,
信号分类结果最高的准确率可达 100%。

瞬时相位、星座图、瞬时频率、瞬时幅度识别

结果的总体准确率分别为: 98.78%、92.83%、99.58%、

100%, 可见时频结构差异能准确表征信号调制后的

差异性, 结合 CNN分类器使用较少的样本便能将信

号进行小范围的区分, 实现了优异的识别性能。

5.2.2 噪声和频偏情况下时频结构特征的识别能

力分析

(1) 噪声情况下时频结构特征的识别能力分析

针对通信信道中存在的噪声问题, 本文利用搭

建好的实验场景以及设备采集完时域信号 IQ样本后,
利用MATLAB 在样本中加入了高斯白噪声, 然后提

取不同信噪比下时频特征, 利用 CNN分类器检验识

别能力, 结果如图 19所示。

从图19中可看出, 在同等信噪比情况下, 瞬时相位

和瞬时幅值的识别准确率比星座图和瞬时频率识别准

确率要高, 噪声对调幅、调频、调相等信号类间分类与

对调幅信号分类的影响不大; 当信噪比大于 6dB时, 瞬
时相位和瞬时幅值在各种信噪比下识别准确率基本不

变, 维持在 90%以上, 抗噪能力强; 星座图和瞬时频率

识别准确率随信噪比的增加不断上升, 当信噪比为

12dB时, 识别准确率达到 92%以上, 最终在信噪比为

14dB后达到稳定, 达到 95%以上的识别准确率。

图 19 不同信噪比下各时频特征识别准确率

Figure 19 The recognition accuracy of
time-frequency feature under different SNR

图 20 为将每个时频结构特征的 CNN 分类器所

能识别的信号调制格式汇总后所得到的结果。从图

中可以看出, 当信噪比大于 12dB时, 16QAM识别准

确率达到80%以上; 当信噪比大于 6dB时, 其他调制

格式的信号识别准确率都维持在比较高的水平上。从以

上分析可知, 相对于瞬时幅值、瞬时频率而言, 低信噪

比下星座图和瞬时频率会受到一定影响, 尤其是星座图

特征, 原因是噪声的扰动使信号特征对应的高维空间发

生改变, 进而影响分类器的原来训练好的高维决策空间

决策失误, 造成分类器性能下降。整体而言, 利用各时

频结构特征进行调制格式分类的 CNN分类器, 在较低

的信噪比情况下仍具有较强的抗噪性能。

图 20 不同信噪比下时频结构识别准确率

Figure 20 Signal recognition accuracy under
different time-frequency structure

(2) 频偏情况下时频结构特征的识别能力分析

下面将在 5～15dB混合信噪比下, 0～2kHz频偏

范围内对时频结构特征的识别性能进行讨论分析。

由图 21(a)-(d)以及分析可知, 随着频偏的增大,
识别准确率有所降低, 但有频偏情况下识别结果和
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无频偏情况下识别准确率接近。调幅信号识别结果

保持较高的准确率, 不受频偏影响, 瞬时幅度结构

特征不受频偏干扰, 具有良好的抗频偏能力。瞬时相

位受频偏影响较大, 间接导致星座图特征受到影响

从而使调相信号分类准确率有较大的波动。然而, 纵
使在较大的频偏 2kHz时, 所有调制格式识别准确率

均达到 80%以上, 由此得出本文提出的时频结构差

异特征图能够有效抵抗频偏的干扰。

图 21 频偏存在时结构特征识别准确率

Figure 21 Time-frequency structure recognition
accuracy in the presence of frequency offset

5.2.3 分层神经网络的识别能力分析

实验将训练好的单个时频结构特征图的CNN网

络按照图 12所示模型进行组合, 搭建分层卷积神经网

络, 在 5～15dB平均分布的混合信噪比信号下对 11种
调制格式信号进行了测试。测试时每类信号的图片各选

取了 100张。下面将经典O’Shea算法[17]、决策论算法

分别与本文的算法作对比, 分析算法性能。

(1) 与经典算法对比性能分析

为了验证本文所提出的算法在原有基础上识别准

确率有所提高, 本文使用自己采集的 IQ数据集实现了

文献[17]中O’Shea提出的端到端CNN的调制识别模型,
该文中用到的CNN模型结构如表 3所示。

表 3 O’Shea模型结构

Table 3 O 'Shea model structure
网络层类型 输入尺寸 参数 激活函数

conv层 128×2
3×1卷积核

256个特征映射

dropout 50%
ReLU

conv层 256×126×2
3×2卷积核

80个特征映射

dropout 50%
ReLU

dense层 9920×1
256个神经元

dropout 50%
ReLU

dense层 256×1 11个神经元 softmax

分别将信号的 IQ数据存到两个数组构造 128×2
的二维矩阵并打上标签, 划分好训练集及测试集后,
放入到表 3 所示的 CNN 模型结构中训练了 32 轮之

后, 测试集上的识别结果如图 22所示。

图 22 O’Shea模型测试结果

Figure 22 Test results of O’Shea model

图 23 分层 CNN模型与 O’Shea模型对比测试结果

Figure 23 Comparison test results of layered CNN
model and O’Shea model
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从图 22和图 23中可以看出 O’Shea模型 QPSK、
32QAM、FM、AM这 4类信号的识别准确率极低, 尤
其是模拟调制信号 FM 与 AM, 识别准确率为 0, 这

就导致总体的识别准确率在 58%左右。由图 23可知

本文提出的分层CNN模型总体的识别准确率为 85%
左右, 远远大于 O’shea模型。由此可以知道, 直接将

IQ样本输入CNN模型中, CNN确实会学到一些和调

制信息无关的特征, 无效特征在不同调制格式的信

号中普遍存在, 从而影响识别结果。

(2) 与决策论算法对比性能分析

本文还根据文献[8]中提出的一些时域特征参数,
采用决策论算法对 AM、FM、2ASK、2FSK、4FSK、
BPSK、QPSK7种调制格式进行了识别, 使用的具体

的时域特征参数如表 4所示。

���
� 是用来描述瞬时幅度特征的, 该值度量的是

瞬时幅度分布的密集性, 可以用来区分瞬时幅度高

密集分布的信号和瞬时幅度分布较疏散的信号, 利

用该特征可区分 AM 和 2ASK 信号; 同理, ���
�
衡量

的是瞬时频率分布的密集性, 该值可以区分 FM 和

MFSK 信号; ���表征信号相位的变化情况, 可以用

来区分不包含相位信息的信号(如AM、MASK)和包含

相位信息的信号(如 FM、MFSK和MPSK); ap表征信

号绝对相位的变化, 可以区分包含绝对相位信息的信号

(如QPSK、MFSK、FM)和不包含绝对相位信息的信号

(如 BPSK); γmax表征了信号瞬时幅度的变化情况, 可以

反映出调制信号包络的变化特性, 例如AM、MASK包

括强起伏; MPSK包络微弱起伏; MFSK无包络起伏; af

表征信号的绝对频率信息, 可以用来区分归一化瞬时频

率绝对值为常数的调制格式(2FSK、MSK)和具有绝对频

率信息的调制格式(4FSK)。

表 4 时域特征参数及符号表示

Table 4 Time domain characteristic parameters and
symbol representation
参数名称 符号表示

零中心归一化瞬时幅度的紧致性 Ua
42

零中心非弱信号瞬时相位非线性分量的标准差 dp

零中心非弱信号瞬时相位非线性分量的绝对值的标准差 ap

归一化瞬时幅度功率谱密度的最大值 γmax
零中心归一化瞬时频率的紧致性 Uf

42

零中心归一化非弱信号瞬时频率绝对值的标准差 af

依据以上分析, 建立了关于 AM、FM、2ASK、
2FSK、4FSK、BPSK、QPSK这 7种信号的时频特征

决策算法流程图, 如图 24所示。

图 24 时频特征的决策算法流程

Figure 24 Decision algorithm flow of time frequency characteristics
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实验利用MATLAB实现表 4中 6类时频特征的

提取, 按照图 24 中的决策流程实现了上述 7种信号

的识别, 识别结果如表 5所示。

同时, 我们利用MATLAB在采集到的调制信号

中加入高斯白噪声, 在不同信噪比下对分层 CNN算

法的测试结果如表 6所示。

从表 5和表 6中的识别结果可以看出, 基于特征

提取的决策论算法受噪声影响较为严重, 只对少数

两种调制格式 FM 与 QPSK 的识别效果较好。当信

噪比大于 12dB时, 本文算法对各类调制格式识别的

正确率超过 80%。在较低的信噪比条件下, 本文提出

的识别方法优于同等噪声条件下的基于专家特征的

决策论算法。这是由于决策论算法中提取的特征是

关于信号的统计量值, 并没有对信号的每个采样值

进行充分利用, 统计值很容易受到极端异常值的影

响, 从而影响决策门限, 算法稳健性较差。本文中提

出的时频特征图片是由每个采样点中的时频结构特

征构成的, 充分利用了信号, 且信号中的极端异常

值并不会影响时频特征的整体结构, 具有较好的容

错性, 具有决策论算法所不具备的优势。

6 结论

通信信号的调制格式识别受信道噪声、干扰以

及频偏等因素影响, 本文提出了一种利用调制参数

时频结构差异结合深度学习的方法对调制信号类型

进行识别, 该方法有效解决了噪声和频偏在内的干

扰因素对识别结果的影响; 文章中基于分层神经网

络的思想, 依据各类时频结构图像及 CNN分类器搭

建了一种调制信号识别体系架构, 有效实现调制信

号类型的识别。在实验中, 基于真实通信接收信号模

型的原型进行实验场景的布置, 对接收的 11种类型

的调制信号进行识别, 实验结果表明, 在噪声和频

偏存在的情况下, 分层神经网络对每一类的调制信

号识别正确率均优于同等条件下的深度学习信号 IQ
数据的方法和专家特征识别法。

表 5 决策论算法的识别结果

Table 5 Recognition results of decision theory
algorithm

0dB 6dB 8dB 10dB 12dB 14dB
AM 0 0 0 26% 80% 97%
2ASK 0 0 0 0 16% 78%
FM 0 100% 100% 100% 100% 100%
2FSK 0 0 0 0 0 7%
4FSK 0 0 0 0 100% 100%
BPSK 0 0 3% 3% 9% 22%
QPSK 0 100% 100% 100% 100% 100%

表 6 分层 CNN算法的识别结果

Table 6 Recognition results of layered CNN
algorithm

0dB 6dB 8dB 10dB 12dB 14dB
AM 77% 83% 99% 100% 100% 100%
2ASK 69% 71% 100% 100% 100% 100%
FM 91% 92% 95% 96% 99% 99%
2FSK 55% 67% 88% 96% 98% 100%
4FSK 71% 97% 100% 100% 100% 100%
BPSK 45% 60% 100% 100% 100% 98%
QPSK 61% 71% 100% 100% 100% 95%
8PSK 29% 56% 70% 78% 85% 87%
16QAM 74% 87% 90% 91% 92% 93%
32QAM 76% 80% 82% 86% 90% 92%
64QAM 0% 7% 23% 63% 80% 92%
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