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基于信噪比分级的信号调制类型识别
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摘　要　无线电调制类型识别广泛应用于军民的各个领域,相比人工识别和频谱分析法等传统方法,基于深度学习的信号调制

类型识别方法取得了较好性能,但仍存在识别准确率低的问题.文中提出了一种基于长短时记忆网络(LSTM)模型的信号调

制类型识别方法,将深度学习分类方法与信噪比分级相结合,设计了一种基于深度学习的信噪比分级调制类型识别框架.通过

准确分类高低信噪 比 信 号,并 采 用 不 同 的 降 噪 处 理 来 提 高 低 信 噪 比 信 号 调 制 类 型 识 别 的 准 确 率.通 过 机 器 学 习 方 法 对

２０１６．４C信号数据集进行调制类型识别的准确率为２１％,通过深度学习模型对２０１６．４C信号数据集进行不降噪、分级降噪、全

部降噪３个调制类型识别对比实验,识别准确率分别为６９．８２％,７０．５０％,６６．６７％,有效验证了所提方法对提高低信噪比信号

调制类型识别准确率的可行性与优越性.
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Abstract　Radiomodulationrecognitionhasbeenwidelyusedinvariousfieldsofmilitaryandcivilian．ComparedwiththetradiＧ
tionalmethodssuchasartificialrecognitionandspectrumanalysis,themodulationrecognitionmethodbasedondeeplearninghas
betterperformance,butitstillhastheproblemoflowrecognitionaccuracy．Thispaperproposedamodulationrecognitionmethod
basedonlongＧtermandshortＧtermmemorynetwork(LSTM)model．ItcombinesdeeplearningclassificationmethodwithSNR
classificationtodesignaSNRmodulationrecognitionframeworkbasedondeeplearning．Byaccuratelyclassifyinghighandlow
SNRsignalsandusingdifferentdenoisingprocessing,therecognitionaccuracyoflowSNRsignalmodulationisimproved．The
recognitionaccuracyof２０１６．４csignaldatasetbymachinelearningmethodis２１％．ThreemodulationtypeidentificationcompariＧ
sonexperiments,nonＧdenoising,gradingdenoisingandtotaldenoising,arecarriedouton２０１６．４Csignaldataset,therecognition
accuracyis６９．８２％,７０．５６％,and６６．６７％respectively,whicheffectivelyverifiesthefeasibilityandsuperiorityoftheproposed
methodtoimprovetheaccuracyoflowSNRsignalrecognition．
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１　引言

无线电信号调制广泛应用于民用和军事领域,包括信号

身份确认以及干扰确认、电子战和军用软件无线电技术等.

目前,信号的调制类型识别存在信号调制类型种类繁多、信号

受噪声影响大、数据量大、识别准确率低等问题,这给调制类

型识别带来了挑战,也对信号调制识别方法提出了更高的

要求.

现有较多的调制信号识别方法,早期的方法包括基于高

阶累积量特征识别[１]、基于循环累积量特征识别[２]、基于小波

变换特征的调制信号识别[３].基于机器学习的调制信号识别

方法包括聚类算法[４]、BP神经网络[５]、支持向量机[６]等.近

年来,得益于深度学习的快速发展,基于深度学习的调制类型

识别方法取得了较好效果,如基于卷积神经网络的识别[７]、基

于循环神经网络的调制识别[８]等.在已有的研究中发现,虽

然现存调制识别方法众多,但依然存在以下问题:
(１)低信噪比(signalＧtoＧnoiseratio,SNR)信号的调制类

型识别准确率较低,对信号的整体识别性能影响较大.
(２)对所有数据集进行滤波降噪处理(包含高SNR的信

号数据样本和低SNR的信号数据样本),虽然对低SNR信号

调制类型识别准确率有提升,但会干扰高SNR的信号调制类

型识别,从而导致整体信号的调制类型识别准确率下降.

针对以上问题,本文提出了一种基于信噪比分级的信号

调制类型识别方法,通过自适应确定最优SNR分类边界,根



据信号样本SNR的差异性将样本分为K 类.划分K 类信号

样本中SNR较低的类别为低SNR类,并对其进行滤波降噪

后再识别;对于高SNR信号则跳过降噪直接识别.通过对高

低信噪比类的差异化处理,既能提升低SNR信号的调制类型

识别准确率,又不会降低高SNR信号样本调制类型的识别准

确率,从而提升了整体的调制类型识别准确率.因此,本文方

法的主要工作包括:
(１)提出了一种通用的信噪比分级调制类型识别框架,有

效提高了包含多种信噪比的无线电信号调制类型识别准确

率.采用无监督的聚类方法确定信噪比分类边界,将信噪比

分为高、低信噪比两类.通过对低信噪比类进行滤波降噪处

理,并采用调制类型识别的分级处理方法,提高了信号调制类

型的识别准确率.
(２)提出了基于 K均值聚类的信噪比分类边界自适应确

定算法,通过提取信号的信噪比来表征特征并做无监督的聚

类,利用最优的分类边界将无线电信号样本分为高信噪比类

和低信噪比类两类.
(３)在实际数据集上展开实验,分别对比信噪比分级处理

前后的调制信号识别准确率,验证了基于信噪比分级的调制

类型识别方法的有效性.

本文第２节介绍了信噪比预测、信号降噪、调制识别、K
均值聚类等相关工作;第３节介绍了本文提出的主要方法框

架;第４节介绍了实验相关内容;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　信噪比预测

信噪比预测是指预测信号平均功率与噪声平均功率的比

值.预测方法包括:１)基于卡尔曼滤波的动态预测算法[９],对
某信道前t时刻的信噪比进行实时估算,利用卡尔曼滤波器,

计算第t＋１时刻信号的信噪比值;２)基于自回归滑动平均模

型的信噪比预测方法[１０],建立自回归滑动平均模型预测信道

的传输系数,确定信道传输系数与信噪比之间的拟合多项式,
并将预测的信道系数输入到拟合多项式中,以得到下一时刻

信道的信噪比;３)基于反向传播神经网络的信噪比预测[１１Ｇ１２],

通过数据集的训练,利用反向传播算法,不断修正模型的权值

和阈值,减小损失函数,逼近期望输出.基于神经网络的信噪

比预测算法包括遗传算法优化[１１]与粒子群算法优化[１２].

对于未知信噪比的信号,可先通过上述方法预测信噪比

值,再根据信噪比进行分级降噪,调制识别.

２．２　信号降噪方法

信号降噪是指降低信号中的噪声成分,从而提高通信质

量.常用降噪方法包括中值滤波、均值滤波、巴特沃斯滤波、

小波变换滤波、降噪自编码器滤波[１３]等.中值滤波采用非线

性的方法,选择适当的点来替代受干扰信号点的值,对脉冲噪

声有良好的滤除作用,且滤波方法简单易操作,因此本文采用

中值滤波降噪方法.

中值滤波采用某种结构的二维滑动模板,将板内像素按

照像素值的大小进行排序,生成单调上升(下降)的二维数据

序列.二维中值滤波输出的定义为:

g１(x,y)＝med{f１(x－k,y－l),(k,l∈W１)} (１)

其中,f１(x,y),g１(x,y)分别为原始信号样本和处理后的信

号样本.W１ 为二维滤波模板,在信号的降噪滤波中,滤波模

板尺寸通常设为１×３或１×５.

２．３　调制类型识别方法

信号调制类型识别方法可分为两大类,即基于统计量的

调制识别方法与基于决策论的调制识别方法.基于统计模式

的方法根据信号频域特征的不同来区分各种调制方式,DesiＧ
mio等[１４]提出利用信号频谱特征来进行信号的调制类型分

类;Chani等[１５]利用 AM、QPSK等信号平方谱谱峰数以及功

率谱的差异来进行分类;Lopatka等[１６]引用高阶矩的思想进

行调制类型分类;Kim 等[１７]提出了准对数似然比规则,该规

则以贝叶斯理论为核心,又称似然比检验法.提出了准对数

似然比规则,以贝叶斯理论为核心的决策论调制类型识别方

法,又称似然比检验法.基于机器学习的信号调制类型识别

方法包括基于聚类算法的调制类型识别[１８]、基于 BP神经网

络的调制类型识别[１９]、基于支持向量机(SVM)的调制类型识

别[２０]、基于 K最近邻(KNN)的调制类型识别[２１].机器学习

的调制类型识别方法的识别率较高,但对于数据量大、信噪比

低的数据集识别困难.
随着深度学习在图像、语音、文本处理等领域取得巨大成

功,２０１６年,Shea等[２２]提出将深度卷积神经网络应用于无线

电信号调制识别,并显示出了卓越的性能改进,表明了使用深

度卷积神经网络对密集编码的时间序列进行盲时间学习的可

行性.同年,Shea等[２３]提出了基于循环神经网络的信号调制

类型识别,并达到了优异性能.２０１８年,Tang等[２４]提出利用

生成式对抗网络进行数据增强的数字信号调制分类,解决了

在深度学习训练时数据量不足的问题.
上述深度学习调制识别方法将深度神经网络与调制识别

相结合,提高了调制类型的识别准确率,但难以改善低信噪比

信号识别困难的问题.本文将深度学习分类方法与信噪比分

级相结合,提出了新的调制识别框架,旨在提高低信噪比信号

调制识别准确率.

２．４　K均值聚类算法

K均值聚类[２５]算法是基于样本间相似性度量的间接聚

类方法,属于非监督学习方法.其以 K 为分类参数,将 N 个

对象分为K 个簇,以使簇内具有较高的相似度,而且簇间的

相似度较低.随机选择K 个对象作为初始聚类中心,对其余

的每一个对象,根据该对象与各聚类质心之间的距离,把它分

配到与之最相似的聚类中.距离计算公式的定义为:

D＝∑
k

i＝１
∑

xj∈si

(xj－μi)２ (２)

其中,μi 为对应质心,xj 表示第j个信号样本点,si 表示信号

样本集,D 表示信号样本点xj到质心μi 的距离平方和,最优

的聚类应使D 达到最小值.
计算每个聚类的新质心,重复上述过程,直到无线信号样

本的均方差∂收敛.均方差计算公式的定义为:

∂＝ １
N ∑

N

i＝１
(xi－μ)２ (３)

其中,∂表示均方误差,N 表示信号样本数,xi 表示每个信号

样本的坐标,μ表示聚类中心.

３　基于信噪比分级的调制类型识别方法

３．１　方法介绍

基于信噪比分级的信号调制类型识别方法包括数据预处

理及特征提取模块、K 均值聚类确定最优信噪比分类边界模
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块、信噪比分类模块、低信噪比信号样本降噪处理模块和调制

类型识别模块.
图１为基于信噪比分级的调制类型识别框图,其中 K 均

值聚类即为聚类确定最优分类边界模块,数据预处理即为数

据预处理模块,SNR＞０(假设０为最优信噪比分类边界)与均

值滤波为低信噪比信号样本降噪处理模块,无线信号调制类

型识别模型即为调制类型识别模块,信噪比分类网络与信噪

比分类模型即为信噪比分类模块.

图１　基于信噪比分级的调制类型识别框图

Fig．１　ModulationtypeidentificationblockdiagrambasedonSNR

classification

３．１．１　数据预处理及特征提取

(１)数据归一化

对获取的无线信号样本数据进行归一化处理,本文选取

minＧmax归一化处理方法对无线信号样本进行归一化处理,

minＧmax归一化公式的定义为:

x∗
i ＝ xi－xmin

xmax－xmin
(４)

其中,xmax为无线信号样本对应数据值的最大值,xmin为信号

样本中对应数据值的最小值,xi 为被归一化处理的数据,x∗
i

为经过归一化处理后的数据,i＝１,２,􀆺,N.
(２)基于LSTM 的特征提取

本文使用的 LSTM 特征提取模块由一层输入层、两层

LSTM 特征提取层组成,其中输入层的形状为[bs,tp,２],第
一层LSTM 特征提取层的形状为[bs,tp,１２８],第二层 LSTM
特征提取层形状为[bs,tp,３２],具体网络说明详见３．２节.

３．１．２　K均值聚类确定信噪比最优分类边界

选取神经网络中提取出来的特征为数据样本进行聚类,

具体过程如下:
(１)以LSTM 神经网络提取的信号特征作为聚类样本,

通过 K均值聚类得到信噪比聚类类标.
(２)根据原始信号的信噪比值,人工设定原始信号的信噪

比分类边界(如设定以－１２dB为分界线),获得原始样本信噪

比分类类标.
(３)将信噪比聚类类标与原始样本信噪比分类类标进行

比较,得到该人工设定信噪比分类边界的分类准确率.
(４)按步长为２dB改变人工设定信噪比分类边界,获得

各个信噪比分类边界的分类准确率,选取分类准确率最高的

信噪比分类边界作为最优信噪比分类边界.

３．１．３　信噪比分类

针对所有无线信号样本构建一个信噪比分类网络,以无

线信号样本及对应的信噪比标签为训练样本,对信噪比分类

网络进行训练,获得信噪比分类模型,具体方法如下(以二分

类为例):
(１)根据最优信噪比分类边界,给信号样本标记信噪比类

标,信噪比值小于分类边界的标记为１,大于分类边界的标记

为２.
(２)搭建信噪比分类网络框架,网络由一层输入层、两层

LSTM 特征提取层、一层全连接层、一层输出层组成,具体框

架请见３．２节.
(３)以无线信号样本为训练集,以按最优分类边界进行分

类获得的样本类标为分类类标,对模型进行训练.

信噪比分类网络的训练优化目标函数为:

Lsnr＝∑
N

i＝１
y︵(i)

snrlogy(i)
snr＋(１－y︵(i)

snr)log(１－logy(i)
snr) (５)

其中,Lsnr为信噪比分类损失函数,N 为信号样本数量,y︵(i)
snr 为

无线信号样本的信噪比等级预测值,y(i)
snr为无线信号样本的信

噪比等级标签值.

３．１．４　降噪处理

对由最优分类边界找出的低SNR信号进行滤波降噪处

理,从而提升低SNR样本的调制类型识别准确率.选取中值

滤波方法,设置滤波窗口大小为５×１,分别对低SNR类信号

样本的I/Q路信号进行滤波降噪处理.

３．１．５　调制类型识别

构建基于LSTM 的调制类型识别模型,由一层输入层、

两层LSTM 特征提取层、一层全连接层、一层输出层组成,具
体框架设置请见３．２节.选取‘softmax’激活函数,调制类型

分类数为c,其中c的值与具体数据集相关联.

调制类型识别神经网络的训练优化目标函数为:

Lmt＝∑
N

i＝１
y︵(i)

mtlogy(i)
mt ＋(１－y︵(i)

mt )log(１－logy(i)
mt ) (６)

其中,Lmt为调制类型识别损失函数,N 为信号样本数量,y︵(i)
mt

为无线信号样本调制类型的预测值,y(i)
mt 为无线信号样本调制

类型的标签值.

３．２　LSTM神经网络框架介绍

LSTM[２６]的核心是在算法中加入了一个判断信息有用

与否的“处理器”(cell).一个cell中有三扇门,分别为输入

门、遗忘门和输出门.信息进入 LSTM 网络中,可以根据规

则来判断是否有用,只有符合要求的信息才会留下,不符合要

求的信息则通过遗忘门被遗忘.LSTM 是解决长序依赖问题

的有效技术,无线电信号数据作为典型的时序性数据,适合用

LSTM 神经网络进行分类.

图２为循环神经网络前向计算展开图,其中St 为t时刻

的状态单元,Xt 为t时刻的输入数据,Ot 为t时刻的输出数

据,W 为不同时刻间的记忆传递参数矩阵,U 为输入数据传递

参数矩阵,V 为输出数据传递参数矩阵.

图２　循环神经网络前向计算展开图

Fig．２　Forwardcomputationalexpansiondiagramofcyclicnural

network

图３为LSTM 结构示意图,其中,f(t)为遗忘门,i(t)为

输入门,Ot 为输出门,tanh与σ为激活函数,Ct－１与ht－１为上

一单元的输出,Ct 与ht 为本单元的输出.
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遗忘门f(t):遗忘门是以上一单元的输出ht－１和本单元

的输入xt 为输入的sigmoid 函数,为Ct－１中的每一项产生一

个在[０,１]内的值,来控制上一单元状态被遗忘的程度.

输入门i(t):输入门由激活函数tanh控制,产生一个新

的候选向量C
~

t,输入门为C
~

t 中的每一项生成一个[０,１]以内

的值,控制新信息被加入的程度.

输出门Ot:输出门由激活函数σ控制,为当前状态的每

一项产生一个在[０,１]内的值,控制单元状态被过滤的程度.

激活函数:图２中的tanh为激活函数‘tanh’,σ为激活函

数‘sigmoid’.

tanhx＝sinhx
coshx＝ex－e－x

ex＋e－x (７)

S(x)＝ １
１＋e－x (８)

图３　LSTM 结构示意图

Fig．３　LSTMstructuraldiagram

本文中的LSTM神经网络框架均为下文所述的结构框架.

本文中的LSTM 特征提取神经网络、LSTM 信噪比识别

神经网络、LSTM 信号调制类型识别神经网络均由一层输入

层、两层LSTM 特征提取层、一层全连接网络、一层输出层组

成.输入层形状为[bs,tp,２],第一层LSTM 特征提取层的形

状为[bs,tp,１２８],第二层 LSTM 特征提取层的形状为[bs,

tp,３２],全连接层的形状为[bs,５１２],输出层的形状为[bs,

c].两层LSTM 特征提取层的 Dropout均为０．８,全连接层

Dorpout为０．５,模型学习率为０．０００８,输出层激活函数为

‘softmax’.

图４为LSTM 神经网络结构图,其中bs为数据集样本

数,tp为每个信号样本的时间节点数,２为每个时间节点下原

始信号的特征维数,１２８与３２分别为两层LSTM 的神经元个

数,５１２为全连接层节点数,c为输出层节点数,在信噪比分类

模块中,c的值为２,即高低信噪比两类,分类结果为高信噪比

类或者低信噪比类;在调制类型识别模块中,c的值为对应信

号数据集调制类型数,分类结果为信号样本对应的调制类型.

图４　LSTM 神经网络结构图

Fig．４　StructuralchartofLSTMneuralnetwork

１)https://www．deepsig．io/datasets/

４　实验

４．１　数据集介绍

实验中一共用到４个数据集,均来自于deepsig１)的公开

数据集,以 下 依 次 简 称 为:２０１６．４C,２０１６．１０a,２０１６．１０b,

２０１６．data数据集.

４．１．１　２０１６．４C数据集

该数据集中共有１６２０６０个信号数据样本,信号样本的形

式为[tp,２],其中tp＝１２８为采样时间节点,２为每个采样时

间节点的特征维数.数据集共有１１种调制类型,每一种调制

类型的信号样本子集中均匀分布有从－２０dB到１８dB(间隔

２dB)一共２０种信噪比值的信号样本.每种信噪比值的信号

样本子集包含６５００个样本.划分８０％(１２９６４８个)为训练

集,２０％ (３２４１２ 个)为测试集,随机选取测试 集 中 的 １０％
(３２４１个)作为验证集.图５为２０１６．４C数据集中１１种调制

类型信号的波形图.

图５　２０１６．４C数据集中１１种调制类型信号的波形图(SNR＝１８dB)

Fig．５　Signalwaveformsof１１modulationtypesin２０１６．４Cdataset
(SNR＝１８dB)

４．１．２　２０１６．１０a数据集

该数据集中共有２２００００个信号数据样本,信号样本的形

式为[tp,２],其中tp＝１２８为采样时间节点,２为每个采样时

间节点的特征维数.本数据集共有１１种调制类型,每种调制

类型的信号样本子集中均匀分布有从－２０dB到１８dB(间隔

２dB)一共 ２０ 个信噪比值的信号样本.划 分 其 中 的 ８０％
(１７６０００个)为训练集,２０％(４４０００个)为测试集,随机选取

测试集中的１０％(４４００)作为验证集.训练集中,每种调制类

型的信号中的不同信噪比值子集包含８００个信号样本,测试

集中为２００个.

４．１．３　２０１６．１０b数据集

该数据集中共有１２０００００个信号数据样本,信号样本的

形式为[tp,２],其中tp＝１２８为采样时间节点,２为每个采样

时间节点的特征维数.本数据集共有１０种调制类型,每一种

调制类型的信号样本子集中均匀分布有从－２０dB到１８dB
(间隔２dB)一共２０个信噪比值的信号样本.在本文的实验

中,划分８０％(９６００００个)为训练集,２０％(２４００００个)为测试

集,随机选取测试集中的１０％(２４０００)作为验证集.训练集

中,每种调制类型的信号中的不同信噪比值子集包含４８００个

信号样本,测试集中为１２００个.

４．１．４　２０１６．data数据集

该数据集中共有４６８０００个信号数据样本,信号样本的形

式为[tp,２],其中tp＝５１２为采样时间节点,２为每个采样时
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间节点的特征维数.本数据集共有１２种调制类型,每一种调

制类型的信号样本子集中均匀分布有从－２０dB到３０dB(间
隔２dB)一共２５个信噪比值的信号样本.在本文的实验中,

划分６６％(３１２０００个)为训练集,３３％(１５６０００个)为测试集,

随机选取测试集中的１０％(１５６００)作为验证集.训练集中,

每种调制类型的信号中的不同信噪比值子集包含１０００个信

号样本,测试集中为５００个.

４．２　实验设置

４．２．１　信噪比分类模型训练实验

信噪比分类模型训练的神经网络结构由一层输入层、两
层 LSTM 层、一 层 全 连 接 层 和 一 层 输 出 层 组 成、第 一 层

LSTM 特征提取层的形状为[bs,tp,１２８],第二层LSTM 特征

提取层的形状为[bs,tp,３２],LSTM 神经网络中dropout的比

率(Dropout_lstm)为０．８,设置输出层形状为[bs,２],输出层

激活函数为‘softmax’,采用adam优化器,设置模型学习率为

０．０００８.

４．２．２　降噪滤波实验

在对信号进行降噪处理时,我们选取了中值滤波的方式,

并设置滤波窗口大小为５×１,对低信噪比类信号的I/Q路信

号分别进行降噪处理,获得对低信噪比类信号降噪后的训练

集与测试集.

４．２．３　调制类型识别实验

信号调 制 模 型 训 练 的 神 经 网 络 由 一 层 输 入 层、两 层

LSTM 层、一层全连接层、一层输出层组成,第一层 LSTM 特

征提取层的形状为[bs,tp,１２８],第二层LSTM 特征提取层的

形状为[bs,tp,３２],其中tp为采样节点个数.设置 LSTM 神

经网络中随机删除节点的比例(Dropout_lstm)为０．８,设置输

出层形状为[bs,Cy１],其中 Cy１表示输出层节点个数,即信

号调制类型类别数,对于２０１６．４C数据集,Cy１为１１种;对于

２０１６．１０a数据集,Cy１为１１种;对于２０１６．１０b数据集,Cy１
为１０种;对于２０１６．data数据集,Cy１为１２种.设置输出层

激活函数为‘softmax’,采用adam优化器,设置模型的学习率

为０．０００８.

４．３　实验及分析

４．３．１　实验平台

本 文 实 验 均 在 下 述 实 验 平 台 上 进 行:i７Ｇ７７００K
４．２０GHzx８(CPU),TITAN Xp１２GiBx２ (GPU),１６GBx４
memory(DDR４),Ubuntu１６．０４ (OS),Python３．５,TensorＧ
flowＧgpuＧ１．３,TflearnＧ０．３．２.

４．３．２　自适应确定最优信噪比分类边界

下文仅以２０１６．４C为样例数据集,详细介绍最优信噪比

分类边界的确定过程.
(１)以２０１６．４C数据集中的训练集作为实验数据集,通

过LSTM 神经网络,提取信号特征样本,命名为 Feature_

２０１６．４C.
(２)以Feature_２０１６．４C作为输入,设置聚类类别数为２,

通过 K均值聚类获得信号特征样本的聚类类标,命名为FeaＧ
ture_Label.

(３)人工设定－２０dB为信噪比分类边界,对原始信号的

信噪比进行分类,小于等于－２０dB为第一类,设置类标为１;
大于－２０dB为第二类,设置类标为２,获得原始数据类标,命
名为 Original_Label.

(４)将原始类标 Original_Label与聚类类标 Feature_LaＧ
bel进行对比,计算得到以－２０dB为分类边界的分类准确率,
获取分类边界准确率的方法为:２０１６．４C训练集样本总数为

１７６０００个,设定Sum为准确分类的信号样本总数,并设Sum
初始值为０,按顺序逐一比对每一个信号样本的类标信息,若
信号的聚类类标与原始分类类标一致,则准确分类的信号样

本总数数值加１(Sum＝Sum＋１);遍历类标矩阵,获得准确分

类的信号样本总数Sum,以 Accuray_SNR表示信噪比分类准

确率,以准确分类的信号样本总数除以总的信号样本个数

(Accuray_SNR＝Sum/１７６０００),即为以－２０dB为分界线的

信噪比分类准确率.
(５)选取不同的信噪比分类边界,重复步骤(３)、步骤(４),

获得每一个信噪比分类边界的分类准确率,选取准确率最高

的分类边界为最优信噪比分类边界.以信号样本的信噪比值

为 X轴,以各信噪比值对应的分类准确率为 Y 轴,绘制信噪

比分类边界ＧＧ准确率散点图,顶点所对应的信噪比分类边界

即为最优分类边界.
图６为２０１６．４C数据集最优信噪比分类边界散点图,由

图６易得最优信噪比分类边界为－１２dB,Kmeans聚类准确

率为９９．２５％.

图６　２０１６．４C数据集最优信噪比分类边界点图

Fig．６　OptimalSNRclassificationboundarybrokenlinediagramfor

２０１６．４CDataSet

图７为２０１６．４C数据集以－１２dB信噪比为分类边界的

分类效果散点图,可以明显看到,信号样本点被准确地分为红

蓝两类.

图７　２０１６．４C数据集－１２dB分类边界下的分类效果散点图

(电子版为彩色)

Fig．７　Classificationeffectscatterplotof２０１６．４Cdataset

classificationboundary(SNR＝－１２dB)

按照 上 述 实 验 方 法,依 次 寻 找 ２０１６．１０a,２０１６．１０b,

２０１６．data３个数据集的最优信噪比分类边界,结果如４．５．１
节中的表２所列.

４．３．３　基于 LSTM 的信噪比分类实验

准确地将信号样本根据高低信噪比分为两类是分级降噪

的前提,以 K均值聚类所确定的最优信噪比分类边界值为信

噪比分类边界,给训练集信号样本设定信噪比分类类标.以

训练集为输入数据,以信噪比分类类标为训练类标,对LSTM
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分类模型进行训练,获得基于 LSTM 的信噪比分类模型.实

验结果如４．５．１节中的表２所列,其中２０１６．４C数据集的信

噪比分类准确率为１００％.

４．３．４　调制类型识别实验

为了检验分级降噪对信号调制类型识别准确率有提升作

用,此处做了３组对比实验,实验的条件设置如下.
(１)未降噪:所有信号样本均不做降噪处理,对进行调制

类型识别,得到信号样本的调制类型识别准确率.
(２)全部降噪:所有信号样本均做滤波降噪处理,进行调

制类型识别,得到信号样本的调制类型识别准确率.
(３)分级降噪:对低信噪比信号进行滤波降噪处理,高信

噪比信号样本不做处理,再对所有信号样本进行调制类型识

别,得到信号样本的调制类型识别准确率.

４．４　对比实验

选取SVM、KNN、鉴别分析(DAC)、随机森林(RF)分类

器在２０１６．４C与２０１６．１０a两个数据集上进行实验.为验证

分级降噪在机器学习调制类型识别中也有效,选取 SVM 分

类器在上述所说的３个实验条件(不降噪、部分降噪、全降噪)
下进行调制识别实验,实验结果如表１所列.实验结果表明,

分级降噪对于机器学习识别方法也同样有效,在用 SVM 分

类器对２０１６．４C数据集进行调制识别分类时,分级降噪处理

过的数据集调制类型识别准确率比未降噪的高０．０８％,对

２０１６．１０a数据集进行调制识别分类时,分级降噪处理过的数

据集调制类型识别准确率比未降噪的高０．８９％.

表１　机器学习分类器对比实验数据表

Table１　ComparisonexperimentdataofSVMclassifier
(单位:％)

数据集 分类器
Accuracy

未降噪 部分降噪 全部降噪

２０１６．４C

SVM ２０．９４ ２１．０２ ２０．８６
KNN ４５．６５ ４５．９０ ４４．４０
DAC １７．６７ １７．８９ １７．６４
RF ５４．７１ ６０．０１ ５７．０７

２０１６．１０a

SVM １９．４１ ２０．３０ １９．２６
KNN ２８．０４ ２８．７２ ２７．３６
DAC １９．２３ １９．５４ １８．９６
RF ３８．８０ ３９．８４ ３９．２２

４．５　模型评价指标

４．５．１　信噪比分类实验评价指标

基于信噪比分级的调制类型识别方法,信噪比分类准确

率对后续的调制类型识别有着极大的影响,此处选取了４个

数据集,以最优分类边界作为信噪比分类边界训练信噪比分

类模型,识别效果如表２所列.

表２　信噪比分类准确率

Table２　SNRclassificationaccuracy

数据集 分类边界/dB Accuracy/％
２０１６．data －５ ９９．０７
２０１６．１０a －５ ８９．９５
２０１６．１０b －７ ９５．７４
２０１６．４C －１２ １００．００

４．５．２　调制类型识别实验评价指标

将未降噪、部分降噪、全部降噪的数据集分别通过LSTM
深度神经网络进行调制类型识别,得到 LSTM 网络的调制类

型识别准确率.参照 O’Shea等[２７]于２０１７年发表的文章中

的CNN调制识别网络架构进行复现实验,具体结果如表３
所列.

表３　深度学习网络调制识别准确率

Table３　Modulationrecognitionaccuracyofdeeplearningnetwork

分类器 数据集
最优信噪比

分类边界/dB
Accuracy/％

未降噪 部分降噪 全部降噪

LSTM
２０１６．４C －１２ ６９．８２ ７０．５０ ６６．６７
２０１６．１０a －５ ５７．２３ ５８．０２ ５７．５３
２０１６．１０b －７ ６２．１７ ６２．４４ ６２．１０

CNN
２０１６．４C －１２ ６１．９６ / /

２０１６．１０a －５ ５２．７２ / /

２０１６．１０b －７ ５２．８１ / /

通过对比３个数据集在部分降噪、未降噪、全部降噪时的

实验结果可以看出,不区分信噪比对整个数据集进行降噪处

理会降低整体的调制类型识别准确率,进行分级降噪则可以

有效提高整体的调制类型识别准确率,其中２０１６．４C数据集

通过分级降噪,调制类型识别准确率提高了０．７４％,２０１６．
１０a数据集调制类型识别准确率提高了０．７９％,２０１６．１０b数

据集调制类型识别准确率提高了０．２７％.相比机器学习的

调制类型识别方法(见表１),本文提出的调制识别方法在识

别准确率上有明显提高.相比 O’Shea提出的 CNN 识别框

架,文中的调制识别方法在３个数据集的识别准确率均显著

提升,其中２０１６．４C数据集提升了８．６％,２０１６．１０a数据集提

升了５．３％,２０１６．１０b数据集提升了９．６３％.

以２０１６．４C数据集为例,选取训练好的未降噪调制类型

识别模型对未降噪的测试集进行测试,选取训练好的部分降

噪调制类型识别模型对部分降噪的测试集进行测试,选取训

练好的全部降噪调制类型识别模型对全部降噪的测试集进行

测试,得到不同信噪比值下的调制类型识别准确率,以折线图

的形式进行可视化,结果如图８所示.

图８　２０１６．４C数据集对比实验准确率图

Fig．８　Accuracydiagramofcomparisonexperimentson２０１６．４C

dataset

从图８中可以看出,随着信号样本SNR的下降,信号调

制类型识别准确率急剧下降,这也验证了信噪比对信号调制

类型识别的巨大影响.在信噪比低于－１２dB(最优信噪比分

类边界)时,分级降噪后的样本识别准确率明显高于未降噪样

本的识别准确率,其中信噪比为－２０dB的信号样本识别准确

率提升了１．４６％,信噪比为－１６dB的样本提升了２．１２％,信
噪比为－１４dB的样本提升了０．８１％,信噪比为－１２dB的样

本提升了６．７９％.此外,在信噪比大于－１２dB并且小于０dB
时,全部降噪的信号样本调制类型识别准确率大幅度低于未

降噪与分级降噪的信号样本调制类型识别准确率,证实了滤

波降噪会损害高信噪比的部分信号,导致其调制类型识别准

确率降低.因此,可得结论如下:部分降噪模型不仅对低信噪

５１３陈晋音,等:基于信噪比分级的信号调制类型识别



比信号的识别准确率有显著的提升,并且不会降低高信噪比

信号的识别准确率.

为了能够更明显地观察到低信噪比部分信号调制识别率

的提升,特别地将低信噪比部分信号调制识别准确率图放大,

如图９所示.

以２０１６．４C数据集为例,选取信噪比为１８dB的不同调

制类型信号样本,通过分级降噪的信号调制识别模型进行调

制类型识别,获得调制类型识别准确率,并以混淆矩阵的形式

进行可视化,具体如图１０所示.

图９　２０１６．４C数据集对比实验准确率(低SNR)

Fig．９　Accuracydiagramofcomparisonexperimentson２０１６．４C

dataset(LowSNR)

图１０　２０１６．４C数据集调制类型识别结果混淆矩阵图

(SNR＝１８dB)

Fig．１０　Confusionmatrixdiagramofmodulationtyperecognition

resultsfor２０１６．４Cdataset(SNR＝１８dB)

结束语　将新兴的深度学习方法与传统的调制类型识别

相结合,提升调制类型识别准确率是一个具有较高研究价值

的问题.

本文提出的基于信噪比分级的调制类型识别,应用了基

于LSTM 神经网络与信噪比分级相结合的新型识别方法,有

效改善了目前存在的低信噪比部分信号样本调制类型识别准

确率低、识别困难的问题,并进行了充足的对比实验.结果表

明,基于信噪比分级式调制类型识别模型确实能够有效地提

高低信噪比信号样本的调制类型识别准确率,并且验证了对

所有信号样本进行降噪反而会降低高信噪比信号样本的调制

类型识别准确率.

基于本文方法的应用效果,对于未来调制类型识别的研

究方向,将深度学习模型与不同的降噪方法相结合,将传统的

识别方法与分级降噪相结合,都具有极大的理论和实践意义.
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