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低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法
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摘　要　无线电信号的调制类型识别是信号检测与解调的中间步骤,已有的研究表明利用深度学习技术能高效地识别无线电

信号调制类型.但对于低信噪比区间内识别准确率骤降的问题,仍没有一种较好的解决方案.受到深度学习在图像降噪中的

启发,本文提出了低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法,实现了对低信噪比信号的降噪处理,解决了低信噪比区间信

号识别准确率过低的问题.通过在开源数据集下的大量实验,验证了本方法的有效性,低信噪比信号调制类型识别的准确率由

１０％上升至１５％.最后,文章对于本方法存在的问题进行分析,并对未来的研究进行了展望.
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Abstract　Modulationrecognitionofradiosignalsistheintermediatestepofsignaldetectionanddemodulation．TheexistingreＧ
searchshowsthatdeeplearningtechnologycaneffectivelyidentifythemodulationtypesofradiosignals．AsforthelowsignalＧtoＧ
noiseratio,thereisstillnogoodsolutiontotheproblemofthesharpdropinrecognitionaccuracy．Inspiredbythenoisereduction
inimagefields,amodulationrecognitionmethodbasedondeeplearninginLowSNRwasproposedinthispaper．Itrealizesthe
denoisingofthelowsignalＧtoＧnoiseratiosignalsandsolvestheproblemofthesharpdrop．ThroughalargenumberofexperiＧ
mentsintheopensourcedatasets,theeffectivenessoftheproposedmethodwasverified．TherecognitionaccuracyofthelowsigＧ
nalＧtoＧnoiseratiosignalsincreasedfrom１０％to１５％．Finally,weanalyzetheproblemsexistinginthemethodandlookforward
tofutureresearch．
Keywords　Deeplearning,Automaticrecognitionofmodulationtype,Denoisingmodel,LowsignalＧtoＧnoiseratio
　

１　引言

无线电信号的调制类型识别技术是一项介于信号检测与

信号解调之间的技术[１],通过快速准确的自动识别,可以实现

无线电信号的智能接收与处理.在未来的电子对抗战中,实
施电子对抗、电子反对抗、威胁侦测、目标搜索与检测等任务,

都需要高效的调制类型自动识别技术来分析相关信号的参数

与性质.但是,无论是传统的调制类型识别方法,还是最近提

出的基于深度学习的信号调制类型识别方法,在低信噪比区

间内的识别准确率都非常低.针对以上问题,本文提出一种

新的低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法,最终目

的是提高信号的调制类型识别准确率.

传统的信号降噪方法包括小波降噪法、模极大值降噪法

等,这些方法泛化能力低而且需要一定的先验知识.例如,小
波变换阈值的确定、小波的选择.基于对数据表征的学习,深
度学习可以较好地提取出数据中所隐藏的关键特征量,自动

滤除干扰噪声的影响.凭借其高效的数据处理能力,深度学

习在计算机视觉[２]、自然语言处理[３]等领域得到了广泛应用.

在图像降噪中,Vincent等[３]提出了基于卷积神经网络结构的

降噪自编码器(denoisingautoencoder,DAE),通过对噪声图

片的特征映射实现图像的降噪.Tian等[４]全面回顾和总结

近年来提出的基于深度学习的图像降噪技术.此外,研究人

员们也将深度学习技术运用到无线电信号调制类型的识别领

域中,提 出 了 基 于 卷 积 神 经 网 络 结 构 的 调 制 类 型 识 别 方

法[５Ｇ６].虽然深度学习技术在无线电信号调制类型识别领域

中取得了优良的效果,但其在低信噪比区间的识别效果仍然

较差.受到深度学习技术在图像降噪中的启发和无线电信号

的时序特性,本 文 以 长 短 时 记 忆 网 络[７](LongＧShortTime
Memory,LSTM)为基础结构,提出了低信噪比下基于深度学

习的调制模式识别方法,其最终目的是提高信号的调制类型

识别准确率.实验结果表明,无线电信号经过该降噪方法处

理后,能够更精确地被无线电信号调制类型识别模型分类,能



够更全面地利用有限的无线电信号的信息资源.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种低信噪比下基于深度学习的调制模式识

别框架,自动识别高低信噪比的信号,并对低信噪比信号进行

降噪处理,来提高信号调制类型的整体识别准确率.
(２)设计了基于 LSTM 的无线电信号降噪方法,实现了

对低信噪比区间的无线电信号的降噪重构处理,进一步提高

了该区间内调制类型识别模型的准确率和稳定性.

(３)本文通过大量的实验证明了低信噪比下基于深度学习

的调制模式识别方法对提高调制类型识别准确率的有效性.

本文第２节总结了目前的信号调制类型识别方法以及降

噪方法;第３节介绍了提出的基于深度学习的信号降噪方法;

第４节阐述了实验的设计和结果分析;最后总结全文并展望

未来.

２　相关工作

２．１　无线电信号调制类型识别方法

无线电信号的调制类型识别,是信号检测和解调之间的

关键步骤,其目的是在没有先验知识的情况下通过对信号数

据的分析,来识别信号的调制类型.传统的无线电信号调试

类型识别方法种类较多,基于无线电信号的不同特征属性主

要分为:基于瞬时信息的数字调制识别[８]、基于谱相关特征的

调制信 号 识 别[９Ｇ１０]、基 于 高 阶 累 积 量 特 征 的 调 制 信 号 识

别[１１]、基于循环累积量特征的调制信号识别[１２]、基于小波变

换特征的调制信号识别[１３]、基于复杂度特征的调制信号识

别[１４].

基于瞬时信息的数字调制识别方法[８],从信号的瞬时幅

值、瞬时相位、瞬时频率等方面估计信号参数,实现调制类型

识别,并且具有计算简单、适用范围广等优势,但其抗衰弱能

力较弱.基于高阶累积量特征的识别方法[１１]具有良好的抗

衰弱能力以及抑制高斯噪声的优点,但其计算复杂度较高.

谱相关特征的识别方法[１０]通过不同频带之间的相关特性,利

用信号的时间周期性,能够实现信号的调制类型识别.基于

循环累积量特征的调制信号识别方法[１２]利用基带信号的循

环平稳特性,构造基于循环累积量的分类特征量并将其推广

至循环平稳域,从而实现调制类型的识别.小波变换具有时

域局部化和频域局部化的性质以及多分辨分析的特点,能将

信号进行不同尺度的分解,利用不同的特征信息,可以实现调

制类型的识别.虽然上述传统方法能够较好地实现调制类型

的识别,但这些传统的调制类型方法需要先验知识,适用范围

受到算法本身的限制,而且计算成本较高.

还有一些基于机器学习的调制类型识别方法:基于聚类

算法的调制信号识别[１５Ｇ１６]、基于 BP神经网络的调制信号识

别[１５]、基于SVM 的调制信号识别[９]、基于 KNN 的调制信号

识别[１７]、基于随机森林的调制信号识别[１８].

此外,研究人员们将深度学习技术应用于无线电信号调

制类型识别领域,提出了一些基于深度学习的调制类型识别

方法,如基于栈式自编码器的自动调制分类技术[５]、基于深度

学习的调制类型快速自动识别方法,实现了对大批量无线电

信号数据的调制类型识别.但是,其中使用的卷积神经网络,

更擅长处理空间结构的数据,如图像数据.而无线电信号中

更多存在的是时间序列信息,因此本文使用 LSTM 网络作为

基础.

２．２　无线电信号的信噪比识别方法

信噪比(signalＧtoＧnoiseratio,SNR),是信号中信号与噪

声的比例,信号是指外部接收设备所需要的信号,而噪声是指

无规律、不随信号改变而改变的额外信号,即加性噪声.信噪

比的定义如式(１)所示:

SNR＝１０×log１０
Signalpower
Noisepower( ) (１)

其中,Signalpower和 Noisepower分别代表信号和噪声的有

效功率.

但是,在真实情况下不能获得有效信号和噪声信号的有

效功率.对于实测信号的信噪比,通过估计噪声的方差来计

算实测信号的信噪比.使用估计方法计算实测信号的信噪

比,计算量大,泛化能力低.

因此,本文在低信噪比下基于深度学习的调制模式识别

方法框架中,使用了基于LSTM 的无线电信号分类器识别样

本中的低信噪比信号.

２．３　长短时记忆神经网络

在深度学习技术中,典型的神经网络包括卷积神经网络、

循环神经网络、全连接神经网络等.循环神经网络[１９]是一种

节点定向连接成循环的神经网络,能较好地展示动态时序行

为,利用内部的记忆单元可以处理任意时序的输入序列,处理

一些时序问题,例如自然语言处理、语音识别等任务.

长短时记忆网络[７]是一种特殊的循环神经网络.在循环

神经网络的基础上,增加输入门限、遗忘门限和输出门限,使

权重在自循环过程中变化,而且不同时间节点上的积分尺度

可以动态地变化,巧妙地避免了循环过程中产生的梯度消失

或者梯度膨胀的问题.因此,利用长短时记忆网络为基础可

以构建庞大的循环神经网络,解决复杂的时序问题.

长短时记忆网络(LSTM)解决了循环神经网络中存在的

梯度爆炸和梯度消失问题,极大地提高了循环神经网络处理

时序问题的能力.

长短时记忆网络的结构如图１所示,其核心思想是使用

存储单元(细胞)代替神经元.细胞的整个状态如图１中的灰

色部分所示,细胞在传送带上有序进行信息的传递.单个细

胞由３个门组成,包括遗忘门、输入门和输出门.

图１　长短时记忆网络(LSTM)结构示意图

Fig．１　ArchitectureoflongＧshorttimememorynetwork(LSTM)

遗忘门通过sigmoid层来决定细胞中哪些信息需要被

丢弃.

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (２)

４８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



其中,ht－１表示上一个细胞的输出,xt 表示当前细胞的输入,

ft 为区间[０,１]的数值,１表示完全保留,０表示完全舍弃,σ
表示sigmoid函数:

σ(x)＝ １
１＋ex (３)

输入门决定信息的更新,而tanh层用来生成备选信息

C
~

t:

it＝σ(W􀅰[ht－１,xt]＋bi) (４)

C
~

t＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC) (５)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗Ct

~
(６)

上式中,Ct 表示当前细胞状态;it 为区间[０,１]的数值,用
于决定哪些信息需要更新,１表示完全保留,０表示完全舍弃,

tanh层的具体计算如下:

tanh(x)＝sinhx
coshx＝ex－e－x

ex＋e－x (７)

基于当前细胞的状态,细胞的输出门输出相应的内容:

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo) (８)

ht＝ot∗tanh(Ct) (９)

２．４　无线电信号存在的干扰噪声

无线电信号的噪声是信号中的无用信息部分,噪声干扰

会造成信号的失真,影响调试类型识别器的分类准确性.按

照噪声与信号的关系可以分为加性噪声s１ 和乘性噪声s２,公
式如下:

s１＝s(t)＋n(t) (１０)

s２＝s(t)[１＋n(t)] (１１)

其中,s(t)表示信号信息,n(t)表示噪声.加性噪声独立于信

号并且始终存在,乘性噪声随信号的存在而存在.

在无线信号传输过程中很容易产生干扰信号(噪声),影
响无线电信号调制类型识别的准确性.因此,提出一种有效

的无线电信号降噪方法十分必要.

２．５　基于小波变换的信号降噪

小波变换是一种无线电信号的频率分析方法[２０].与传

统的傅里叶变换分析相比,小波变换具有时域局部化和频域

局部化等优点,可以实现信号在不同尺度下的分解,保留不同

调制类型下信号的特征.连续的小波变换函数的定义如下:

F(a,b)＝∫x(t)ψ∗
(a,b)(t)dt

＝１
a∫x(t)ψ∗ (t－b

a
)dt (１２)

其中,a为尺度因子,b为平移因子,∗表示复共轭,ψ(t)表示

小波函数且满足容许性条件:

Wg＝∫
＋∞

－∞

|ψ(ω)|
|ω| dω＜∞ (１３)

其中,ψ(ω)表示函数ψ(t)的傅里叶变换,ψ(a,b)(t)表示小波函

数ψ(t)经过伸缩平移后得到的基波函数:

ψ(a,b)(t)＝a－１/２ψ(t－b
a

) (１４)

信号在空间或时间上具有一定的连续性,其有效信号在

小波域的小波系数较大,而噪声信号在空间或时间上一般呈

现离散状态,其在小波域内的小波系数较小.利用这一性质,

可以通过小波变换的方法来实现对信号的降噪处理.小波阈

值降噪法的具体流程如图２所示.

图２　小波阈值降噪法框图

Fig．２　Blockdiagramofwaveletthresholddenoisingmethod

对输入的原始信号进行小波分解处理,计算得到不同的

小波系数,假设噪声信号服从高斯分布,那么绝大部分的噪声

系数都会位于[－３σ,３σ]区间内,将该区间内的系数置零,以
实现对噪声信号最大程度的抑制.利用阈值处理后的小波系

数,实现无线电信号重构,得到降噪后的信号.

２．６　基于卷积神经网络的自编码器

自编码器(AutoＧencoder,AE)一般由三层网络构成,包括

输入层、隐藏层和输出层,其中输入层与输出层的神经元数量

相等.在训练过程中,对于每一个输入样本,自编码器都会产

生一个相同尺寸的输出样本,自编码器训练的优化目标就是

使输出样本与输入样本尽可能接近,损失函数可以设计为:

L(x,z)＝‖x－z‖２ (１５)

其中,x表示输入样本,z表示输出样本.

在自编码器的基础上,研究人员提出降噪自编码器(DeＧ
noisingAutoＧencoder,DAE)[７],在输入数据中加入噪声信号,

使训练得到的自编码器具有降噪功能,同时更具鲁棒性,提高

了模型的泛化能力.

３　低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法

３．１　主要思想

现有的基于深度学习的无线电信号调制类型识别方法,

对大批无线电信号数据的调制类型识别具有良好的识别效

果,但在低信噪比区域,这些调制类型识别方法的识别准确率

仍然较低.针对上述问题,本文提出了一种基于深度学习的

无线电信号降噪重构方法.

本文设计了低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方

法,如图３所示,主要包括低信噪比分类器、降噪自编码器以

及调制类型识别网络.其中低信噪比分类器的本质是一个二

分类器,通过设置不同的信噪比阈值,能够识别信噪比中的高

信噪比信号与低信噪比信号.降噪自编码器能够实现对低信

噪比无线电信号的降噪处理.调制类型识别网络由 LSTM
网络构成,能够识别所输入无线电信号的调制类型.

图３　低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法

结构框图

Fig．３　Architectureofdeeplearningbasedmodulationrecognition

methodinlowSNR

３．２　基于LSTM的无线电信号调制类型识别模型

受长短时记忆神经网络的启发,本文设计了基于长短时

５８２陈晋音,等:低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法



记忆网络的无线电信号调制类型识别模型,具体结构如图４
所示.图４中,输入的原始信号尺寸为len∗２,其中len表示

采样节点数,２表示某一采样节点的时间维度.LSTM(１２８)
表示将输入数据的时间维度映射到尺寸为len∗１２８的特征

空间中.FC(１１)表示全连接网络,将输入数据映射到１１个

分布区域,其中１１是由训练数据集调制类型种类所确定的.

LSTM 层采用tanh作为激活函数,dropout为０．８.全连接层

使用softmax作为激活函数,训练采用交叉熵作为损失函数,
选择学习率为０．００１的 Adam 作为优化器,batchsize为６４,

epoch为２０.选择top_one作为模型的评价指标,即仅当最高

置信度所对应的类标为正确类标时,模型识别正确.

图４　基于长短时记忆网络的无线电信号调制类型识别模型

Fig．４　RadiosignalmodulationrecognitionmodelbyLSTM

利用长短时记忆网络从无线电信号数据中提取数据的特

征信息,根据该特征信息实现对于不同调试类型信号的分类.
根据基于长短时记忆网络的无线电信号调制类型识别模型对

无线电信号降噪前后的调制类型识别准确率的对比,来判断

该降噪重构模型的降噪效果.

３．３　低信噪比分类器

在高信噪比区域内,调制类型识别模型已具备良好的分

类效果,但在低信噪比区间内的识别准确率极低.因此,需要

对低信噪比区间内的无线电信号进行降噪处理,以提高调制

类型识别模型的识别区间的准确率.
对低信噪比信号进行降噪处理,首先需要从信号数据中

提取低信噪比信号.为了更加准确地筛选出低信噪比信号,
本文设计了基于LSTM 的无线电信号分类器,用以低信噪比

信号的降噪处理,具体结构如图５所示.

图５　基于LSTM 的无线电信号分类器

Fig．５　RadiosignalclassifierwithLSTM

图５中,输入的信号尺寸为len∗２,其中len表示采样节

点数,２表示某一采样节点的时间维度.LSTM(３２)表示将输

入数据的时间维度映射到尺寸为len∗３２的特征空间中.

LSTM 层采用tanh作为激活函数,dropout为０．８.FC层即

为全连接层,采用softmax作为激活函数.训练采用交叉熵

作为损失函数,选择学习率为０．００８的 Adam 作为优化器,

batchsize为６４,epoch为２０.

利用低信噪比分类网络可以将无线电信号映射到高信噪

比与低信噪比两个区间,实现基于 LSTM 的无线电信号二分

类任务.

３．４　基于自编码技术的无线电信号降噪方法

在无线电信号调制类型识别中,信号的信噪比越大,噪声

对信号的影响越小,无线电信号调制类型的识别准确率就越

高.现有的一些基于深度学习的无线电信号调制类型识别方

法[４Ｇ５],实现了对高信噪比无线电信号数据的调制类型的准确

识别,但低信噪比区域的低准确率仍然是个难以解决的问题.

针对上述问题,本文提出了一种基于自编码技术的无线电信

号降噪方法,具体结构如图６所示.图６中,输入的信号尺寸

为len∗２,其中len表示采样节点数,２表示某一采样节点的

时间维度.LSTM(３２)表示将输入数据的时间维度映射到尺

寸为len∗３２的特征空间中.LSTM 层采用tanh作为激活函

数,dropout为０．８.通过样本时间维度的伸缩变换实现对低

信噪比信号的降噪处理.

训练过程中,在高信噪比信号中加入高斯白噪声得到所

需的低信噪比信号,将原始信号及加噪信号同时输入到图６
所示的模型中.训练采用均方误差作为损失函数,选择学习

率为０．００１的 Adam作为优化器,batchsize为６４,epoch为２０.

图６　基于自编码技术的无线电信号降噪模型

Fig．６　RadiosignaldenosingmodelbasedonAE

４　实验结果及分析

４．１　实验设置与评价指标

实验平台环境为:i７Ｇ７７００K４．２０GHzx８(CPU),TITAN
Xp１２GiBx２(GPU),１６GB×４内存 (DDR４),Ubuntu１６．０４
(操作系统),Python３．５,TensorflowＧgpuＧ１．３ (深度学习框

架),TflearnＧ０．３．２.

为了证明基于深度学习的无线电信号降噪重构方法的有

效性,我们分别测试了低信噪比无线电信号在降噪前后的调

制类型识别准确率.

实验中,以识别准确率为生成的降噪自编码器的评价标

准,识别准确率ACC为:

ACC＝N
Nc

(１６)

其中,N 表示准确识别的样本数量,Nc 表示测试样本的总数

量.以扰动的２Ｇ范数作为降噪前后噪声的评价标准:

‖x‖２＝ ∑
N

i＝１
x２

i (１７)

其中,N 表示样本尺寸,i表示每个采样点.
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４．２　数据集和对比方法

本文使用了 DeepＧSig团队的０４C数据集１),该数据集包

括了１１种广泛应用的无线电信号调制类型:BPSK,QPSK,

８PSK,１６QAM,６４QAM,BFSK,CPFSK,PAM４,WBＧFM,

AMＧSSB,AMＧDSB.该数据集被划分为两个子集:训练集和

测试集.训练集有１３２０００个训练样本,测试集有３３０００个测

试样本,每个样本的尺寸为[１２８,２].每类调制类型的样本数

量相同,每类样本中含有２０种不同的信噪比无线电信号数据

(SNR＝－２０＋２n).我们对上述的数据集进行了预处理操

作,对数据集进行了归一化:

x′＝ x－min(x)
max(x)－min(x) (１８)

４．３　低信噪比分类器

利用图５所示的低信噪比分类网络,将无线电信号数据

映射到低信噪比与高信噪比两个区域中,实现低信噪比无线

电信号的提取.我们选取了不同的信噪比作为区分高低信噪

比信号的标准并进行测试,统计结果如表１所列.

表１　低信噪比分类器的分类结果

Table１　AccuracyofradiosignalclassifierwithLSTM

高低信噪比

分类边界

ACC
训练集 测试集

－１５DB ０．８７７ ０．８５０
－１０DB ０．８６５ ０．８６０
－５DB ０．９１３ ０．９０５
０DB ０．９０４ ０．８９７

根据实验结果可知,所设计的低信噪比分类器能够准确地

提取出数据集中的低信噪比信号,并且具有一定的泛化能力.

１)https://www．deepsig．io/datasets/

４．４　无线电信号调制类型识别

为了更好地证明该基于深度学习的无线电信号降噪模型

的通用性,本文使用４．２节中所描述的数据集进行验证.利

用训练集对图４所示的基于 LSTM 的无线电信号调制类型

识别模型进行训练.在训练过程中,采用交叉熵作为损失函

数,学习率为０．００１,选择 Adam 作为优化器,batchsize为

６４,epoch为２０.训练结束之后,我们将测试集输入到模型

中,得到不同信噪比(SNR)下的调制类型识别结果.由于数

据集中的信噪比变化范围较大,本文将其划分为４个区间,统
计不同信噪比下无线电信号调制类型识别模型的准确率.识

别效果如表２所列,从总体数据来看,该无线电信号调制类型

识别模型在高信噪比区域能够达到９０％的识别准确率,识别

准确率较高,基本可以准确识别高信噪比信号的调制类型.

表２　基于LSTM 的无线电信号调制类型识别模型的识别结果

Table２　Resultofradiosignalmodulationrecognitionmodel

byLSTM

SNR
ACC

训练集 测试集

１０DB~１８DB ０．８９１ ０．８８３
０DB~８DB ０．８８１ ０．８６２

－１０DB~－２DB ０．５７３ ０．５４２
－２０DB~－１０DB ０．１３３ ０．１２２

图７与表１显示了基于 LSTM 的无线电信号调制类型

识别模型对于３３０００个测试样本进行调制类型识别的统计

结果.

图７　基于LSTM 的无线电信号调制类型识别模型的识别结果

Fig．７　Accuracyofradiosignalmodulationrecognition

modelbyLSTM

由实验结果可知,基于LSTM 的无线电信号调制类型识

别模型能够准确识别SNR≥０DB的无线电信号的调制类型.
但当SNR＜０DB时该无线电调制类型识别模型的识别准确

率会骤降,尤其是当SNR＜－１４DB模型时的识别准确率仅

为１０％.

４．５　基于自编码技术的无线电信号降噪重构模型

针对低信噪比区域内的识别准确率较低的问题,本文提

出了基于自编码技术的无线电信号降噪模型,具体结构如

图６所示.本文利用了４．１节中所介绍的数据集对模型进行

训练,并通过调制类型识别模型测试了该模型的降噪重构

效果.
在高信噪比信号中加入服从高斯分布的白噪声,将这些

含有加性噪声的信号和原始高信噪比信号输入到降噪模型进

行训练.使用训练完毕的降噪模型,实现对低信噪比信号的

降噪重构处理.

(a)降噪前 (b)降噪后

图８　基于自编码技术的无线电信号降噪模型的实验结果

Fig．８　ExampleofradiosignaldenosingmodelbasedonAE

我们以SNR＝－１２DB为高低信噪比信号的分类标准,
将低于该信噪比的无线电信号进行降噪重构处理.利用重构

后的信号对调制类型识别模型进行重训练,并与图２所示的

小波阈值降噪方法进行比较.具体结果如表３、表４所列.
实验中采用 Donoho与Johnstone提出的基于噪声数据分布

以及最佳基的自适应方法[２１Ｇ２３]计算每一个通道的小波降噪

的阈值系数并保留近似系数,利用计算所得小波阈值系数实

现对信号的小波降噪处理.

表３　无线电信号降噪模型前后调制类型识别准确率的实验结果

Table３　Recognitionaccuracybeforeandaftertheradiosignal

denoising

SNR 原始信号
自编码器

降噪重构后

小波阈值

降噪后

－１２DB ０．１６９ ０．１５５ ０．１６７

－１４DB ０．１２４ ０．１５４ ０．１１５

－１６DB ０．１２５ ０．１５４ ０．１２０

－１８DB ０．０９５ ０．１５２ ０．１０２

－２０DB ０．０９９ ０．１５４ ０．０９９

７８２陈晋音,等:低信噪比下基于深度学习的调制模式识别方法



表４　无线电信号降噪模型降噪的实验结果

Table４　ResultofradiosignaldenosingmodelbasedonAE
噪声的２Ｇ范数

训练集 测试集

降噪前 １１９．１０ １１９．３７
降噪后 ８．３０ ８．３３

根据实验结果可知,本文提出的基于自编码技术的无线

电信号降噪重构方法能够更加充分地利用有限的信号资源,
并一定程度地提升无线电信号调制类型识别模型在低信噪比

区间内的识别准确率.
结束语　无线电信号技术,是经济持续发展的基础保障,

无线电信号识别技术的自动化与智能化,能够为我国社会发

展注入强大的动力.本文针对深度学习模型在低信噪比区域

内识别精度较低的问题,结合自编码器技术,提出了一种自编

码技术的无线电信号降噪重构模型方法,一定程度上能够提

高基于深度学习的调制类型识别模型在低信噪比区间内的识

别精度,能更充分地利用有限的信号资源.
本文首先通过 LSTM 构建无线电信号调制类型识别模

型对不同信噪比的无线电信号进行调制类型识别,通过低信

噪比分类器实现基于LSTM 的无线电信号二分类任务,随后

基于自编码技术构建无线电信号降噪重构模型,实现对低信

噪比无线电信号的降噪重构工作,最后使用降噪重构后的数

据对调制类型识别模型进行重训练,并进行测试.
由实验结果可知,本文提出的基于自编码技术的无线电

信号降噪重构模型在公开数据集上取得了较好的效果,能够

提高基于深度学习的调制类型识别模型在低信噪比区间内的

识别准确率.在本文方法的研究过程中也发现了许多不足之

处,如降噪效果还有待提高、低信噪比分类器的分类准确率欠

佳等,都有待进一步的改进.
但基于本文的实验结果,对于未来将自编码技术应用于

无线电信号降噪领域是具有极大理论与实践意义的.
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