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摘　要　在通信环境日益密集、信号调制样式层出不穷的情况下,信号的调制识别变得愈加困难.寻求一种高精度、时效性好

的自动调制识别新方法,对无线电通信应用领域有重大意义.对此,文中提出了一种结合通信信号时频特性的卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworkBasedonTimeＧFrequencyCharacteristics,TFCＧCNN)调制识别算法.首先,采集大量调制信

号,将信号的时频特征通过短时傅里叶变换转换成图像特征,并将其作为网络的输入;然后,设计一种特征提取能力更强、参数

更少的卷积神经网络,通过改进网络中不同层的连结方式来增加网络的特征提取能力,同时通过减小卷积核的尺度、使用全局

均值池化层来减少模型参数,提高了模型的时效性;最后,在网络中添加批归一化(BatchNormalization,BN)层,在增加模型稳

定性的同时防止模型出现过拟合.实验结果表明,所提算法在参数和训练时间上比传统方法明显减少,同时有更高的准确率,
体现了所提算法的优越性.
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Abstract　Inthesituationofincreasinglydensecommunicationenvironmentandendlessmodulationpatternsofsignals,themoduＧ
lationclassificationbecomesmoreandmoredifficult．Itisveryimportantfortheapplicationofradiocommunicationtoseekanew
methodofautomaticmodulationclassification(AMC)withhighaccuracyandgoodtimeliness．Basedonthis,anovelconvolutioＧ
nalneuralnetworkbasedontimeＧfrequencycharacteristics(TFCＧCNN)forAMCwasproposed．Firstly,alargenumberofmoduＧ
lationsignalsarecollected,andthetimeＧfrequencyfeaturesofthesignalsareconvertedintoimagefeaturesbyshortＧtimeFourier
transform,whichareusedastheinputofthenetwork．Secondly,aconvolutionalneuralnetworkwithstrongerfeatureextraction
abilityandfewerparametersisdesigned,andthefeatureextractionabilityofthenetworkisenhancedbyimprovingtheconnection
modeofdifferentlayersinthenetwork．Atthesametime,themodelparametersarereducedbyreducingthescaleoftheconvoluＧ
tionkernelandusingtheglobalaveragepooling,thetimelinessofthemodelisimproved．Finally,addingbatchnormalizationlayers
tonetworkcanincreasethestabilityofthemodelandpreventoverfitting．TheexperimentresultsshowthattheproposedalgoＧ
rithmissignificantlylessinparametersandtrainingtimethanthetraditionalmethods,andhashigheraccuracy,whichshowsthe
superiorityoftheproposedalgorithm．
Keywords　Modulationclassification,Timefrequencycharacteristics,Convolutionalneuralnetwork,ShortＧtimeFouriertransform

　

１　引言

自动调制识别主要分为统计模式识别[１Ｇ２]和机器学习识

别两种.Zhu等[３]利用一种新的非参数似然函数对具有未知

噪声方差和分布的调制信号进行识别.Ozdemir等[４]提出了

基于广义期望最大化算法的新型混合最大似然分类方案.随

着机器学习在学术界和工业界掀起的研究热潮,越来越多的

人尝试利用机器学习的方法来进行调制识别.K 近邻算法

(KＧNearestNeighbor,KNN)[５]、神经网络[６]及支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)[７]等技术都相继被人们用来

作为通信信号调制识别的新尝试.
近年来,随着计算机处理速度和存储能力的提高,卷积神



经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[８Ｇ１２]的设计和

实现已逐渐成为发展趋势.越来越多的 CNN 模型被用于调

制识别的相关研究[１３Ｇ１５].文献[１６Ｇ１７]采用一维的CNN模型

直接对信号的IQ数据进行识别;文献[１８]使用信号的星座图

作为CNN模型的输入来实现调制识别;文献[１９]采用一个

具有两个卷积层的 CNN 来对信号的时频图进行调制识别.
基于已有研究,本文在文献[１９]的基础上进行了改进,提出了

一种 CNN 模 型———TFCＧCNN(ConvolutionalNeuralNetＧ
workBasedonTimeＧFrequencyCharacteristics).该模型通

过改变卷积核的大小来提高模型的特征提取能力;增加网络

层数来提高模型对模型输入与输出间映射的拟合能力;改进

残差连接来优化模型训练,减少模型参数,在提高调制识别精

度的同时,缩短了模型的训练时间和识别时间.实验结果表

明,本文算法能够对多种调制方式的识别达到较高的精度,同
时具有较好的时效性.

２　TFCＧCNN算法及框架

本文算法的主要过程为:首先,采集大量已知调制方式的

通信信号,经过短时傅里叶变换,将信号的时频特征转化为图

片特征;然后,通过本文提出的 TFCＧCNN来对这些图片进行

大量训练;最后,通过不断调整模型参数,来得到最优模型,从
而实现对通信信号的调制识别.系统整体框图如图１所示.

图１　系统结构框图

Fig．１　Systemblockdiagram

２．１　数据采集

若要能够准确地识别调制信号,建立一个高质量的数据

库必不可少.本文通过 E４４３８信号源来产生不同调制参数、
不同调制方式的调制信号,并用 ESMD接收机来对调制信号

进行接收和采集.本文的固定信号的滤波带宽为１５０kHz,固
定其频点为５８３M,固定其采样率为３２０K,采集信号时本文

选取每帧IQ数据的长度为４０９６个点.本文所识别的调制方

式主 要 有 AM,２PSK,４QAM,FM,１６PSK,２FSK,４FSK,

８FSK,２ASK及 MSK等.细分的调制参数有调制深度、调制

率、频偏、频谱带宽及码率等.为了使模型具有较强的泛化能

力,本文还在部分信号中加入了一些干扰.本文通过大量数

据采集获得了９０GB左右的IQ 数据,以供后期 CNN 模型进

行训练测试.

２．２　数据特征转换

文献[１６Ｇ１７]直接采用信号的IQ 数据作为 CNN 模型的

输入,但是由于信号的复杂性,IQ 数据通常难以体现调制信

号的调制特征.为了能更好地让 CNN 模型准确提取信号的

调制特征,本文采用短时傅里叶变换来对信号进行特征转换.
信号的时频图不仅能够表现出信号的时域特征,同时还能表

现出信号的频域特征.

２．３　卷积神经网络TFCＧCNN的设计

本文提出了一种更深的模型 TFCＧCNN,来对调制信号

的时频图进行识别,TFCＧCNN模型的网络结构如图２所示.

该模型首先通过一个３×３的卷积层和一个最大池化层来对

特征图进行特征提取及降采样,然后通过 TFC结构将数据特

征转化成高维特征,最后通过全局均值池化并使用SoftMax
函数产生分类结果.相比文献[１９]中的 CNN,本文提出的

TFCＧCNN有以下几点改进.
(１)使用更小的卷积核.为了提高模型对输入数据的特

征提取能力,本文采用３×３和１×１的卷积核来代替文献

[１９]中所使用的９×９和７×７的卷积核,采用较小的卷积核

不仅能够提高模型提取数据特征的能力,减少模型中的特征

冗余,同时还能够大大减少模型参数,使得模型的收敛速度更

快、训练时间更短、效果更好.

(２)采用一种全新的 TFC堆叠结构,将网络前层特征转

化为高维特征,提高模型的特征提取效率,使得模型能够更好

地拟合输入与输出间的映射.

(３)使用全局均值池化层来代替文献[１９]中所使用的全

连接层,大量减少了模型的参数,从而提高了模型的时效性,

降低了模型对硬件设备的依赖.

(４)增加CNN 中的卷积层数量,使得更深的 TFCＧCNN
能够更好地提取信号数据的特征;增加网络层数来提高模型

对模型输入与输出间映射的拟合能力,进而提高模型的识别

效果.
(５)在模型中使用激活函数ReLU[２０],采用的优化算法为

动量(Momentum)算法,能够有效地避免模型在训练的过程

中陷入局部最优.同时使用了批归一化算法[２１]使得模型训

练更加稳定,防止模型过拟合.

图２　TFCＧCNN模型结构图

Fig．２　StructureofTFCＧCNN

２．３．１　网络堆叠结构的设计

(１)残差结构

较深的 CNN 通常能取得更好的效果,但是盲目地增加

网络层数容易导致网络梯度爆炸以及优化困难,文献[２２]所

提出的残差结构较好地解决了这一问题.残差结构最大的特

点是引入了恒等映射,降低了拟合函数的复杂度.残差结构

如图３所示.

图３　残差结构

Fig．３　Residualblock

假设需要拟合的复杂函数为F(X),把F(X)分解成两个
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更简单的函数D(X)和G(X),让原拟合函数变为D(X),当G
(X)为X 时,F(X)可以通过恒等映射来实现,这使得模型优

化更加容易.若将模型中第l层的输出表示为Xl,则第l层

的输出表示如式(１)所示:

Xl＝D(Xl－１)＋Xl－１ (１)
其中,所使用的恒等映射没有引入参数,这使得学习不仅更简

单、更稳定,而且还大大减少了网络参数.残差结构使得网络

在加深的同时,不易出现退化问题.
(２)TFC结构

为了提高模型的特征提取能力,本文改进了文献[２２]中
的残差结构,增加了模型中不同卷积层之间的连结,能够增强

模型的特征提取能力,同时,将残差结构的恒等映射连结方式

改为了通道叠加的方式,使得数据的特征信息能够更好地传

递.模块结构如图４(a)所示.图４(a)中的矩形部分都采用

如图４(b)所示的卷积块,该卷积块由两个１×１、一个３×３大

小的卷积层组成,并且使用 ReLU 作为激活函数.这种结构

的参数量比采用９×９的卷积核结构减少了８６％,比采用７×
７的卷积核结构减少了７７％.同时,该结构引入了两个１×１
的卷积核,不仅可以增加网络的非线性,还可以增加网络的深

度,提高模型的特征提取能力.

(a)TFC结构示意图 (b)卷积块

图４　TFC模块的结构示意图

Fig．４　StructureofTFCblock

本文所使用的模型中第l个卷积块的输入都只与当前模

块输入和第l－１层的卷积块输入有关,若用 Xno表示第n 个

模块的初始输入,则 TFCＧCNN 每个模块中第l层的输出如

式(２)所示:

Xl＝D(Xl－１)＋Xno (２)
从式(１)、式(２)中可以看出,相较于残差结构,本文所提

出的 TFC结构的前后连接更加紧密,使用通道叠加的方式不

仅能够使得特征图信息在网络中的传递更加充分,进而提高

模型的特征提取效率,使得模型对特征的提取更加充分,还能

够避免模型在训练过程中出现梯度消失以及优化问题,使得

模型更加鲁棒.

２．３．２　批归一化算法

随着网络层数的增加,模型的复杂度变高,复杂度高的模

型容易出现过拟合问题.为此,本文在网络中添加了批归一

化层来防止模型在训练时出现过拟合.BN 算法如式(３)、
式(４)所示:

x
∧(k)＝xk－E[xk]

Var[xk]
(３)

y(k)＝γkx
∧(k)＋β

(k) (４)
式(３)中,xk 表示输入数据的第k 维,E[xk]表示该维数

据的均值, Var[xk]表示该维数据的标准差.式(３)将每一

层的输入数据分布归一化为均值为０,方差为１的分布.由

于数据经过式(３)处理之后会破坏之前学到的特征,因此需要

经过BN的第二步处理,即式(４),其中设置了两个可学习的

变量γ和β,然后用这两个变量来还原上一层应该学到的数

据分布.BN通过对每一层的输入进行归一化,来保证每层

的输入数据的分布是稳定的,从而达到加速训练的目的.

３　实验结果与分析

本文使用的权重参数化方法同文献[２３]所用方法一致,
使得模型在训练过程中能够更快地学习收敛.本文对实验中

的CNN模型的学习率采用手动调节的方式,学习率初始值

为０．０１,每１０个周期降低为原来的１/１０,同时,权重衰减因

子设置为０．０００２,训练集的图片批处理数量为３２.

３．１　时频图的生成

本文所采集的实验数据集包含１０种调制方式,同时将该

数据集 分 为 了 训 练 集 和 测 试 集.其 中,训 练 集 每 类 包 含

１００００张特征图,测试集每类包含１０００张特征图,所有特征

图的大小均为１５０×１５０,且均为 RGB格式.实验中所生成

的部分时频图如图５所示,图中显示了１０类不同调制信号通

过短时傅里叶变换生成的时频图,其调制方式分别为 AM,

２PSK,４QAM,FM,１６PSK,２FSK,４FSK,８FSK,２ASK、MSK.

本文所有实验结果均基于该数据集.

(a)AM (b)２PSK (c)４QAM (d)FM (e)１６PSK

(f)２FSK (g)４FSK (h)８FSK (i)２ASK (j)MSK

图５　１０种调制信号的时频图

Fig．５　TimeＧfrequencydiagramsof１０typesofmodulatedsignals
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３．２　不同数据类型输入模型的对比

采用时频图作为模型的输入能够使得模型更加容易提取

信号的调制特征,进而提高识别效果.为了验证该方法的有

效性,本文采用了两种CNN模型进行实验对比,一种是采用

本文所提出的 TFCＧCNN 模型来对信号的时频图进行识别,

另一种是采用文献[１７]提出的CNN模型来对信号的原始IQ
数据进行识别.图６给出了两种 CNN 模型训练时的测试精

度曲线,实验结果显示,本文方法比文献[１７]所用的方法中的

模型训练更加稳定,收敛速度更快.同时,本文方法的精度高

达８８．９％,比文献[１７]高出１２．１％,可以证明使用时频图作为

模型的输入的方法相比直接读原始的IQ数据更具有优势.

图６　两种不同数据输入模型的测试精度曲线

Fig．６　Testaccuracycurvesoftwodifferentdatainputmodels

３．３　与传统调制CNN的对比

本文通过使用更小的卷积核来提取数据特征,并增加更

多的卷积层,改进了卷积层之间的连结方式;使用全局池化层

来减少模型参数,使得模型比传统的调制识别模型有着更好

的性能.为此,本文用该模型同文献[１９]中的模型进行了对

比实验,其中两种CNN模型的结构配置如表１所列.从表１
中可以看出,本文所提模型的网络卷积层数更多,网络参数更

少,同时模型的计算复杂度仅为文献[１９]的３４．５％.

表１　不同类型的CNN模型结构配置表

Table１　ConfigurationofCNNmodelsofdifferenttypes
模型 卷积层数 模型参数 计算复杂度/M

文献[１９]中的模型 ２ ２５７２２６ ６０．２
TFCＧCNN ５ １４６９８ ２０．８

图７给出了两个模型在网络训练时的测试精度曲线和损

失曲线.

(a)测试精度曲线

(b)训练损失函数曲线

图７　两种CNN模型的实验结果

Fig．７　TrainingcurveoftwoCNNmodels

从图中可以看出,随着训练周期的增加,模型损失值快速

下降,正确率迅速上升,经过１６个训练周期后,模型得以收

敛,而本文提出的模型比文献[１９]提出的模型的收敛速度更

快,同时识别精度更高,比文献[１９]的８６％高出了２．９％,证
明了本文算法的有效性.

３．４　模型深度对调制识别的影响

为了探究不同 CNN 模型深度对识别精度的影响,本文

将几种不同深度的CNN模型进行了对比实验,几种 CNN 的

结构细节如表２所列.本文主要通过控制网络 TFC模块的

卷积块的堆叠数量来控制模型的深度,其中,TFCＧCNNＧ１中

有１个卷积块,TFCＧCNNＧ４中有４个卷积块,TFCＧCNNＧ８中

有８个卷积块.实验结果如图８所示.

表２　不同深度的 TFCＧCNN模型结构配置表

Table２　 StructuraldetailsofTFCＧCNNmodelswithdifferentdepths

TFCＧCNNＧ１ TFCＧCNNＧ４ TFCＧCNNＧ８
３×３conv
Maxpooling

１×１ conv
３×３ conv
１×１ conv

é

ë
êê

ù

û
úú ×１

１×１ conv
３×３ conv
１×１ conv

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

１×１ conv
３×３ conv
１×１ conv

é

ë
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图８　不同深度的 TFCＧCNN模型的测试精度曲线

Fig．８　TestaccuracyofTFCＧCNNmodelswithdifferentdepths

实验结果显示,随着 TFＧCNN 深度的增加,模型的识别

精度和收敛速度都有着一定的提升,其中,TFCＧCNNＧ８的识

别精度高达９２．１％,比 TFCＧCNNＧ１高出３．２％,比文献[１７]
高出１５．３％,比文献[１９]高出６．２％.可以看出,加深 TFCＧ
CNN模型的深度能够取得更好的效果.在此实验基础上,本
文进一步用更深的 TFCＧCNN 同文献[２２]提出的 CNN 模型

进行了实验对比,实验结果如表３所列.

表３　TFCＧCNNＧ４０模型与文献[２２]的模型的训练结果

Table３　TrainingresultsofTFCＧCNNandResNet

模型 训练时间 识别精度/％
ResNetＧ４０[２２] ６小时４２分 ９２．１
TFCＧCNNＧ４０ １小时５６分 ９２．６

实验结果显示,两种 CNN 在层数相同的情况下,TFＧ
CNNＧ４０的识别精度比文献[２２]所提４０层的 ResNet高出了

０．５％,但是模型的训练时间却比文献[２２]所提模型的训练时

间缩短了７１％,这证明了本文所提的 TFCＧCNN 有着更好的

时效性,减少了对硬件设备的依赖.与此同时,TFCＧCNNＧ４０
与 ResNetＧ４０的识别精度相差无几,说明了当模型的深度增

加到一定程度之后模型的性能将无法提升.
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结束语　本文通过改进传统调制识别 CNN 模型,结合

了通信信号时频特性来识别不同的调制方式,利用信号的时

频图作为模型的输入,更改 CNN 网络卷积核的大小,改进卷

积层之间读的连结方式,用全局均值池化层代替全连接层,提
高了模型的特征提取与识别能力.实验结果证明,对比传统

的CNN网络,本文提出的模型不仅有着更少的参数和更好

的时效性,同时也有着更好的识别精度.但是,本文方法还存

在着一定的不足,其仅结合了信号的时频特性进行识别,导致

对一些相位调制方式的识别效果较差.本文后续还会针对这

些不足来添加信号的相位特征,从而进一步提高模型对相位

调制方式信号的识别精度.
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