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摘　要：为了有效实现信号调制方式的智能识别，提出基于深度学习的多进制相移键控（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｈａｓｅ
ＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，ＭＰＳＫ）信号调制识别方法。分析接收ＭＰＳＫ信号的循环谱，并通过提取 ＭＰＳＫ信号循环谱的等
高图获得二维特征信息，利用深度学习中的卷积神经网络对二维特征进行训练，使用测试样本对所设计的调

制识别方法的有效性进行验证。仿真结果表明，所提方法具有良好的识别性能。
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　　信号的调制识别是通信侦察、认知无线电等
领域的关键技术，它在复杂环境和干扰噪声的情

况下，不需要其他的先验知识，就能判断信号的调

制方式，并提取相应的调制参数，为信号的进一步

分析处理提供依据［１］。按调制识别依据理论的

不同，可以分为依赖先验知识的判决论方法以及

基于特征提取和分类器设计的统计模式识别方

法。国内外众多学者在这方面做了大量的研究，

各种调制识别方法也不断涌现。其中，一些学者

利用循环谱对数字调制信号进行识别［２］。但是，

在这些识别方法中，针对多进制相移键控

（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｈａｓｅＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，ＭＰＳＫ）信号的识别
效果不理想，本文针对这一问题开展了进一步的

研究。

近年来，深度学习在模式识别等领域取得了

突破性的进展，也有部分学者将其应用于通信信

号的调制识别。文献［３］提出了一种利用信号循
环谱特征和深度自动编码器进行通信信号自动识

别的方法。文献［４］采用两个深度自动编码器和
通信信号的循环谱特征和小波特征进行了调制识

别，当信噪比为１０ｄＢ时，识别率可达到９５％。但
是，在低信噪比环境下，识别性能欠佳。

本文从人工智能角度出发，解决基于循环谱

的高阶ＭＰＳＫ（Ｍ≥４）信号识别困难的问题，提出
基于深度学习的ＭＰＳＫ信号识别方法。

１　基于循环谱的特征参数

１．１　信号的循环谱

信号ｘ（ｔ）是广义循环平稳过程，自相关函
数为

Ｒｘ（ｔ；τ）＝Ｅ｛ｘ（ｔ）ｘ（ｔ－τ）｝ （１）
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式中，τ为时间间隔。根据周期性可将Ｒｘ（ｔ；τ）展
开为Ｆｏｕｒｉｅｒ级数的形式［５］。

Ｒｘ（ｔ；τ）＝∑
α
Ｒαｘ（τ）ｅ

ｊ２παｔ （２）

式中，α为循环周期频率，Ｒαｘ（τ）为循环自相关
函数。

Ｒαｘ（τ）＝ｌｉｍＴ→∞
１
Ｔ∫

Ｔ／２

－Ｔ／２
ｘ（ｔ）ｘ（ｔ－τ）ｅ－ｊ２παｔｄｔ

（３）
其中，Ｔ为信号的持续时间。如果 ｘ（ｔ）是各态历
经过程，则

Ｒαｘ（τ）＝ｌｉｍＴ→∞
１
Ｔ∫

Ｔ
２

－Ｔ２
ｘｔ＋τ( )２ ｘ ｔ－τ( )２ ｅ－ｊ２παｔｄｔ

（４）
循环自相关函数的傅立叶变换被称为循环谱

密度函数，简称循环谱［６］，其表达式为

Ｓαｘ（ｆ）＝∫
＋∞

－∞
Ｒαｘ（τ）ｅ

－ｊ２πｆτｄτ （５）

式中，ｆ为信号频率。α≠０时，平稳噪声的谱相关
函数等于０，因此循环谱具有抗噪声性能。

二进制相移键控（ＢｉｎａｒｙＰｈａｓｅＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，
ＢＰＳＫ）信号可表示为

ｘ（ｔ）＝［∑
ｎ
ａｎｑ（ｔ－ｎＴ）］ｃｏｓ（２πｆ０ｔ） （６）

式中，ｑ（ｔ）为脉宽是Ｔ的单个矩形脉冲，ｆ０为载波

频率，ａｎ ＝
１，概率为Ｐ
－１，概率为１{ －Ｐ

。

则ＢＰＳＫ信号的循环谱为

Ｓαｘ（ｆ）＝

１
４ＴＱｆ－ｆ０＋

α( )２ Ｑ ｆ－ｆ０－α( )[ ２
＋

Ｑｆ＋ｆ０＋
α( )２Ｑ ｆ＋ｆ０－α( ) ]２

，α＝ｎＴ
１
４ＴＱｆ－ｆ０＋

α( )２ Ｑ ｆ＋ｆ０－α( )[ ２
＋

Ｑｆ＋ｆ０＋
α( )２ Ｑ ｆ－ｆ０－α( ) ]２

，α＝

±２ｆ０＋
ｎ
Ｔ

０，




















其他

（７）
其中，Ｑ（ｆ）为脉冲ｑ（ｔ）的傅立叶变换，且Ｑ（ｆ）＝
ｓｉｎ（πｆＴ）
πｆ

。

ＭＰＳＫ（Ｍ≥４）信号可表示为

ｘ（ｔ）＝［∑
ｎ
ａｎｑ（ｔ－ｎＴ）］ｃｏｓ（２πｆ０ｔ＋φｋ）

（８）
式中，φｋ为被调相位，有Ｍ种不同的取值。

则ＭＰＳＫ（Ｍ≥４）的循环谱为

Ｓαｘ（ｆ）＝

１
４ＴＱｆ－ｆ０＋

α( )２Ｑ ｆ－ｆ０－α( )[ ２
＋

Ｑｆ＋ｆ０＋
α( )２Ｑ ｆ＋ｆ０－α( ) ]２

，α＝ｎＴ
０，










其他

（９）

１．２　循环谱的等高图

目前，国内外针对信号循环谱的估计算法进

行了诸多研究，其中，应用较为广泛的有时域平滑

算法中的快速傅立叶变换累加算法（ｆａｓｔＦｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＦＡＭ）［７］和分段谱
相 关 函 数 算 法 （Ｓｔｒｉｐ ＳｐｅｃｔｒａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＣＡ）以及频域平滑算法（Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ＳｍｏｏｔｈｅｄＭｅｔｈｏｄ，ＦＳＭ）。为了减少计算量，本文
采用时域平滑算法估计ＭＰＳＫ信号的循环谱。

循环谱时域平滑算法估计表达式为

Ｓα０ｘＴ（ｎ，ｆ０）Δｔ＝∑
ｒ
ＸＴ ｒ，ｆ０＋

α０( )２ ＸＴ ｒ，ｆ０－α０( )２·
ｇ（ｎ－ｒ） （１０）

式中，ＸＴ（ｒ，ｆ）被称为复解调，表示信号ｘ（ｎ）加窗
后的短时傅立叶变换，其计算公式为

ＸＴ（ｒ，ｆ）＝ ∑
Ｎ′／２－１

ｒ＝－Ｎ′／２
ａ（ｎ）ｘ（ｒ－ｎ）ｅ－ｊ２πｆ（ｒ－ｎ）／Ｔｓ

（１１）
其中：ａ（ｎ）为数据衰减窗；ｇ（ｎ）为平滑窗；Δｔ为
数据采集时间，Δｔ＝ＮＴｓ，Ｎ为样本数，Ｔｓ为采样
周期，Ｎ′为傅立叶变换的长度，Ｔ为复解调所需
Ｎ′点离散傅立叶变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＤＦＴ）数据时间。式（１０）计算的是循环谱中点
（α０，ｆ０）处的幅度值。

选取常用的ＭＰＳＫ信号中ＢＰＳＫ、正交相移键
控（ＱｕａｄｒａｔｕｒｅＰｈａｓｅＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，ＱＰＳＫ）和八进
制相移键控（８ＰｈａｓｅＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，８ＰＳＫ）为例，
图１给出ＭＰＳＫ信号的循环谱的等高图。从图１
中可以直观地看出，不同调制的ＭＰＳＫ信号，它们
的循环谱等高图是不相同的。因此，将 ＭＰＳＫ信
号循环谱的等高图作为特征参数用于调制识别。

２　基于卷积神经网络的调制识别

２．１　卷积神经网络

标准 卷 积 神 经 网 络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［８］是一种特殊的前馈神经网络模
型，一般具有比较深的结构，由输入层、卷积层、下

采样层、全连接层、输出层组成。图２为标准卷积
神经网络的整体结构。

·４５１·
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（ａ）ＢＰＳＫ的循环谱等高图
（ａ）ＣｙｃｌｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍｃｏｎｔｏｕｒｍａｐｓｏｆＢＰＳＫ

（ｂ）ＱＰＳＫ的循环谱等高图
（ｂ）ＣｙｃｌｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍｃｏｎｔｏｕｒｍａｐｓｏｆＱＰＳＫ

（ｃ）８ＰＳＫ的循环谱等高图
（ｃ）Ｃｙｃｌｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍｃｏｎｔｏｕｒｍａｐｓｏｆ８ＰＳＫ

图１　ＭＰＳＫ的循环谱等高图
Ｆｉｇ．１　ＣｙｃｌｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍｃｏｎｔｏｕｒｍａｐｓｏｆＭＰＳＫ

图２　卷积神经网络结构模型
Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

卷积阶段，设输入信号ｘ是一个三维数组，这
个数组由ｎ１个 ｎ２×ｎ３的二维特征图组成，每个
特征图记为ｘｉ。在卷积阶段对输入信号提取不同
的特征，从而实现对信号的观测。其观测模式被

称为卷积核，对输入的二维特征图上的特定特征

进行检测，实现权值共享。同时为了获得特征图

中的不同特征，可以采用不同的卷积核进行运算。

假定有Ｎ个训练样本（ｘｌ，ｙｌ）（１≤ｌ≤Ｎ），输入是
ｘｌ＝（ｘｌ１，ｘ

ｌ
２，…，ｘ

ｌ
ｍ）
Ｔ，期望输出是ｙｌ＝（ｙｌ１，ｙ

ｌ
２，…，

ｙｌｃ）
Ｔ，实际输出是 ｏｌ＝（ｏｌ１，ｏ

ｌ
２，…，ｏ

ｌ
ｃ）
Ｔ，卷积层的

计算如式（１２）所示［９］。

　ｈｌｋ，ｊ＝ｆ（ｕ
ｌ
ｋ，ｊ）＝ｆ∑

ｉ
ｈｌｋ－１，ｊｗ

ｋ
ｉ，ｊ＋ｂ( )ｌｊ （１２）

式中，ｈｌｋ，ｊ表示第 ｋ层第 ｊ个输出面的输出矩阵，
ｕｌｋ，ｊ表示第ｋ层第ｊ个输出面的输入矩阵，ｗ

ｋ
ｉ，ｊ表示

第ｋ层的第ｉ个输入面到第 ｊ个输入面的权值矩
阵，ｂｌｊ表示第 ｋ层的第 ｊ个输出面的偏置矩阵，
“”为二维离散卷积运算符。

下采样阶段，运用平均池化方法［９］对每个特

征图进行操作。下采样层的形式如式（１３）所示。
ｈｌｋ＋１，ｊ＝ｇ［β

ｋ＋１
ｊ ｄｏｗｎ（ｈ

ｌ
ｋ，ｊ）＋ｂ

ｋ＋１
ｊ ］ （１３）

式中，ｄｏｗｎ（·）表示下采样函数，权值 β一般取
值为１，偏置ｂｊ一般取值为零矩阵，ｆ（·）一般取
为恒等线性函数ｆ（ｘ）＝ｘ。

在对网络进行训练时，通常使用反向传播法

则和有监督训练方式［９］。神经网络中输入特征

通过前向传播得到输出特征，假设输入为Ｘ，经过
多层网络传播后得到输出特征图Ｏ。然后将得到
的输出特征图 Ｏ与给输入图像所加的标签 Ｇ进
行比对，根据一定的运算公式得到误差 Ｅ。根据
反向传播路径，将误差 Ｅ层层传播，并通过权值
更新公式对卷积层的权值 ｗｉ，ｊ进行调整。随着迭
代次数的不断增加，网络误差逐渐降低，并最终收

敛到稳定的权值集合。在训练过程中，网络中权

值的初始化通常随机，而偏置的初始化往往全置

为零。

反向传播过程中优化的目标函数为

ＬＮ ＝
１
２∑

Ｎ

ｌ＝１
∑
ｃ

ｊ＝１
（ｏｌｊ－ｙ

ｌ
ｊ）
２ （１４）

当Ｌ层是网络的最后一层时，输出层误差为
δｌＬ＝（ｏ

ｌ－ｙｌ）σ′（ｕｌＬ） （１５）
式中：σ（ｘ）是一个向量值函数，在非线性情况下
通常取为逐元 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，或者逐元 ｔａｎｈ函数，
σ′（ｘ）为其导数；“”代表两个向量的哈达马积。

当Ｌ层为卷积层时，
δｌｋ，ｊ＝β

ｋ＋１
ｊ ［ｆ′（ｕ

ｌ
ｋ，ｊ）ｕｐ（δ

ｌ
ｋ＋１）］ （１６）

通过求和来计算偏差的梯度。

ＬＮ
ｂｋｊ
＝∑

Ｎ

ｌ＝１
δｌｋ，ｊ （１７）

计算对权值的偏导数。

ＬＮ
ｗｋｉｊ

＝∑
Ｎ

ｌ＝１
δＬｋ，ｊｈ

ｌ
ｋ－１，ｉ （１８）

·５５１·
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当Ｌ为下采样层时，
δｌｋ，ｊ＝ｇ′（ｕ

ｌ
ｋ＋１，ｊ）［δ

ｌ
ｋ＋１，ｊｒｏｔ１８０（ｗ

ｋ＋１
ｊ ）］

（１９）
式中，ｒｏｔ１８０（·）表示把一个矩阵水平翻转一次
再垂直翻转一次。

误差计算出来后，便可以用式（２０）～（２１）更
新所有的网络参数。

ｗｋ←ｗｋ－η
ＬＮ
ｗｋ

（２０）

ｂｋ←ｂｋ－η
ＬＮ
ｂｋ

（２１）

２．２　调制识别方法的步骤

综上所述，所提基于深度学习的 ＭＰＳＫ信号
调制识别方法的具体步骤如下。

步骤１：利用时域平滑算法估计接收到的
ＭＰＳＫ信号的循环谱，并提取信号循环谱的等高
图转换为二维图像信息。

步骤２：对二维图像进行预处理，同时为了减
少运算量，提取大小为８１×８１的像素块，并按照
分类器所需的格式进行处理。

步骤３：确定卷积神经网络分类器的网络参
数，并利用数据样本进行训练。

步骤４：在完成卷积神经网络的训练后，输入
测试样本进行ＭＰＳＫ信号的调制方式识别。

３　仿真结果及分析

为了验证所提方法的有效行，基于 ＭＡＴＬＡＢ
软件平台进行仿真实验。仿真实验的参数设置

为：待识别的信号为 ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ，载波频
率为 ４ｋＨｚ，码元速率为 ２ｋＢｄ，采样频率为
２０ｋＨｚ，各个信噪比下产生的每种信号的训练样
本和测试样本分别为５０００个和１０００个，卷积神
经网络的参数见表１。

在信噪比范围为 ０～１０ｄＢ的条件下，对
ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ信号进行调制识别。其中，
训练样本的信噪比分别为０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ，从
而得到０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ的测试样本的正确识
别率见表２。从表２可以看出，在不同的信噪比
下，该方法具有较好的识别结果，当测试样本信

噪比为０ｄＢ、５ｄＢ、１０ｄＢ时，单个信号的正确识
别率可达 ８５％以上，信号的平均识别率高于
９０％。由此可见，所提基于深度学习的ＭＰＳＫ信
号识别方法在不同的信噪比下具有良好的识别

性能。

表１　卷积神经网络中的参数设置
Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

名称 释义 缺省值

ｏｕｔｐｕｔｍａｐｓ 输出映射面的个数 ６或１２

ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ 卷积核的边的长度 ６或７

ｓｃａｌｅ 滑动窗口的边的长度 ２

ｏｐｔｓ．ａｌｐｈａ 学习率 ０．１

ｏｐｔｓ．ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 迷你块包含的样本数 ５０

ｏｐｔｓ．ｎｕｍｅｐｏｃｈｓ 迭代次数 ５０

表２　单信噪比信号训练样本的识别结果
Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈ

ｓｉｎｇｌｅＳＮＲｓｉｇｎａｌｓ ％

调制方式
测试样本的ＳＮＲ

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

ＢＰＳＫ ９８．５ ９９ １００

ＱＰＳＫ ８６．５ １００ １００

８ＰＳＫ ８５．５ ９４．５ ９９

平均识别率 ９０．１７ ９７．８３ ９９．６７

为了提高训练样本集的完备性，将 ０ｄＢ、
５ｄＢ、１０ｄＢ三种不同信噪比的信号同时进行训
练，即构建这三种混合信噪比下 ＭＰＳＫ（Ｍ＝２，４，
８）信号的训练样本集合。对信噪比为０ｄＢ、５ｄＢ
和１０ｄＢ三种情况下单个信号的测试样本分别进
行识别，其识别结果见表３。从表３可以看出，该
方法在低信噪比下能够对 ＭＰＳＫ（Ｍ＝２，４，８）信
号进行有效的识别。另外，在混合信噪比信号训

练样本下信号的正确识别率高于单信噪比信号训

练样本下的正确识别率。从而可以看出，训练样

本数量的增多能够有效地提高信号的识别性能。

表３　混合信噪比信号训练样本的识别结果
Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈ

ｍｉｘｅｄＳＮＲｓｉｇｎａｌｓ ％

调制方式
测试样本的信噪比

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

ＢＰＳＫ ９９ ９９．５ １００

ＱＰＳＫ ８５．５ ９８．５ １００

８ＰＳＫ ９０．５ １００ １００

平均识别率 ９１．６６ ９９．３３ １００

在相同的仿真实验环境和相同的码元速率、

载波频率、采样频率、采样点数等信号参数的设置

·６５１·
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下，信噪比分别在０ｄＢ、５ｄＢ和１０ｄＢ情况下，本
文方法与文献［１０］基于高阶累积量的方法和文
献［１１］基于循环谱的方法进行对比实验，对比结
果见表４。从表４可以看出，在信噪比为０ｄＢ和
５ｄＢ时，本文方法的平均识别率较文献［１０］方法
有了明显的提高；在信噪比为５ｄＢ和１０ｄＢ时，
本文方法的平均识别率比文献［１１］方法高。并
且在信噪比为０ｄＢ、５ｄＢ和１０ｄＢ的情况下，对
于ＢＰＳＫ信号，本文方法的识别率优于文献［１１］
方法。本文方法的计算复杂度为 Ｏ（Ｎ２ｌｏｇ２Ｎ），
文献［１０］方法的计算复杂度为Ｏ（Ｎ），文献［１１］
方法的计算复杂度为 Ｏ（Ｎ３ｌｏｇ２Ｎ）。由此可以看
出，本文方法的计算复杂度高于文献［１０］方法，
但在低信噪比条件下，本文方法的平均识别效果

优于文献［１０］方法；本文方法的计算复杂度低于
文献［１１］方法，并且本文方法能够解决文献［１１］
方法不能识别８ＰＳＫ信号的问题。

该实验使用了带有两个 Ｉｎｔｅｌ酷睿 ｉ３３１１０Ｍ

ＣＰＵ的ＰＣ，并且神经网络的运行效率良好。每个
信噪比下每种信号的训练样本数为５０００个，离线
训练时间为２０５３９８７ｓ；每个信噪比下产生的每
种信号的测试样本数为１０００个，在线测试时间为
１６５２４７５９１ｓ。相比而言，文献［１０］方法中每种
信号的测试样本数为１０００个，每个信噪比下每种
信号识别时间为０７６４３３９６ｓ；文献［１１］方法中
每种信号的测试样本数为１０００个，每个信噪比下
每种信号识别时间为１７０６１１９２９ｓ。可见，所提
方法的在线时间复杂度低于文献［１１］方法，而高
于文献［１０］方法。

４　结论

本文提出了一种基于深度学习的ＭＰＳＫ信号
调制识别方法。仿真结果表明，在不同的信噪比

下所提方法具有良好的识别性能，并且针对高阶

ＭＰＳＫ信号，所提方法比现有的基于循环谱的识
别方法的识别性能更优。

表４　三种不同方法的识别率对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ ％

调制方式
本文方法 文献［１０］方法 文献［１１］方法

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ ０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ ０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

ＢＰＳＫ ９８．５ ９９ １００ ８９ ９６ １００ ９７．３５ ９８．２ ９９．６５

ＱＰＳＫ ８６．５ １００ １００ ７６ ８５ １００ ９１．９ ９７．３５ ９８．３

８ＰＳＫ ８５．５ ９４．５ ９９ ８１ ８９ １００

平均识别率 ９０．１７ ９７．８３ ９９．６７ ８２ ９０ １００ ９４．６３ ９７．７７ ９８．９７
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