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基于 K-SVD和稀疏表示的数字调制模式识别 
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摘 要 为了提高数字信号调制模式识别在低信噪比下的正确率，通过分析基于稀疏表示的模式识别，提出了一种基 

于K-SVD和稀疏表示的特征提取方法。该方法首先引入主成分分析对样本进行降维，然后利用K-SVD算法构造稀 

疏字典并构建稀疏线性模型，最后通过 ∥ 范数最优化求解测试样本 的稀疏 系数，根据稀疏 系数的分布提取特征值。 

利用支持向量机分类器进行信号的分类识别，仿真研究证明，新方法提取的特征值具有较好的有效性。 
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Abstract With the analysis of the pattern recognition based on sparse representation，a new feature extraction method 

using K-SVD and sparse representation was proposed to improve the accuracy of the digital modulation recognition un_ 

der the low sign al-to-noise ratio．Firstly，the principle compo nent analysis was put forward to reduce the dimensionality 

of the samples．Secondly，the sparse dictionary was constructed by the algorithm of K—SⅦ ．Finally，the sparse represen— 

tation of the sam ple was calculated by 一minimization，and the feat~e was e~ractd according to the distribution of the 

sparse coefficient values．The identification problem was solved by using SVM classification machine．The simulation re- 

sults indicate that the performance of this feature values extracted by this new algorithm  is feasible in eng ineering appli— 

cation． 
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1 引言 

在现有的调制模式 自动识别的框架内，调制模式 自动调 

制识别一般采用统计模式识别方法l1]。目前应用较多的特征 

提取方法有基于时频分析的方法l_2 ；基于累积量的方法[3 ；基 

于谱相关法的方法E 等等。然而以上很多通用算法都是在信 

噪比较高时才能对信号进行识别，在信噪比降低到 10dB以 

下时识别率明显下降，大大降低了算法的有效性。吕铁军等 

人通过对信号调制规律的研究，首次提出从信号的分形维数 

提取特征参数，并在识别 CW、MPSK、MFSK中取得了很好 

的效果【5 ；王建新等人利用星座 图的方 法得到 了识别 

MASK、MPSK、MQAM信号的特征参数[6]。以上两种方法 

提取的特征对噪声不敏感，在低信噪比下依然有着很高的识 

别率，但是识别的信号种类较少。为了满足识别要求，研究具 

有抗噪声性能好、识别信号类型多、分类性能优的调制模式自 

动识别方法很有意义。 

冗余字典上的稀疏表示是 目前一个快速发展的领域，在 

许多基础的信号和图像处理中取得了目前最好的效果_7]。基 

本的模型表明自然信号能够被表示(或逼近)成预先定义的原 

子信号的线性组合，而且这些组合系数是稀疏的，也就是说大 

部分系数是 O(或接近0)[8]。不同信号的稀疏分布不同，因此 

稀疏分布包含了一定的分类信息，可以应用于模式识别领域 

中。 

针对通信信号调制模式的特点，本文提出一种新的特征 

提取方法。该方法根据稀疏系数的分布提取特征并利用 

SVM进行调制样式的分类识别。本文将其分类性能与基于 

高阶累积量和基于循环谱的两种识别算法作了比较。仿真结 

果表明：利用稀疏表示提取的特征值具有很好的特征均值和 

方差，提高了识别的正确率，从而说明了算法的有效性。 

2 稀疏表示简述 

稀疏线性模型理论由于成功应用于信号去噪、盲源分离、 

参数估计、压缩采样、人脸识别等很多领域，在近几年得到了 

众多学者的研究和关注。广义上的稀疏线性模型的数学表达 

为： 

y=Ax--Fn (1) 
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式中， ∈ 表示测量信号，m表示测量维数，A∈ ( 

< )称为冗余字典，A中的列称为原子，xE 表示待求变 

量，要求是稀疏信号，即只有很少一部分非零元素， 表示信 

号维数，nEti~ 表示模型噪声。 

用稀疏线性模型求解就是在满足 Y=Ax+，l的条件下， 

寻求最稀疏解 ，即解决如下的最优化问题： 

A 

( ) x=argmin ll Il o S．t II 一 Il z≤e (2) 

式中，ll n ll z<￡，Il·ll。表示 范数，Il·Il z表示 范 

数，当冗余字典A和 的稀疏度T(即 的非零元素的个数) 
 ̂

满足 RIP条件时[ ，求解得到的孰 即为唯一的最稀疏解 ， 

但是上述优化问题是一个 NP难题 ，往往难以求 出最优解。 

因此 ，当勘 足够稀疏时，式 (2) 范数最优化问题的解与式 

(3)g1范数最优化问题的解是相等的： 
 ̂

( ) x=argmin ll Il 1 S．t ll A — Il 2≤￡ (3) 

最稀疏解通过下式求解： 
 ̂ 1 

x=argmin÷ ll y--Ax +r Il Il l (4) 

参数 r在函数中起着平衡损失项和惩罚项的作用，r值 
 ̂

越小， 越不稀疏，反之亦然。对于参数 r的选择，可以参照文 

献[1O]的L-curve方法进行。 

3 冗余字典的构造 

为了使用稀疏表示，要求源信号必须满足一定的稀疏性。 
一 般来说，数字通信信号在时域并不满足稀疏特性，但是经过 

某种变换后在变换域是稀疏的，典型的变换有 DCT、FFT、小 

波变换、小波包变换等_1 。以H 变换为例，对每一帧的数 

据进行 FFT变换并取变换后的前半段数据作为频率域的稀 

疏信号，结果如图1所示。 

图 1 不同信号的 F r频谱示意图(SNR=10dB) 

从图1可以看出，经 等变换以后的信号大部分幅值 

取值接近于零，同时又有很小部分幅值较大，即信号经过变换 

后是稀疏的，可以进行稀疏分解。 

假定任意一类 都有足够多的训练样本，我们可以直接 

利用变换后的训练样本来构造冗余字典。我们将给定的第 i 

类的 个变换后的训练样本作为以上稀疏表示模型中冗余 

字典中的列集，即令： 

A=[ ，1， ，2，⋯， ， ]∈R ni (5) 

具体到本文中的调制模式识别，就是将每一帧数据作为 

列向量，由这些列向量作为训练样本构成过完备字典。我们 

定义一个新的矩阵A，其列向量由k个类别的训练样本构成。 

A=Ea1，A2，⋯，A ]∈ (6) 

来自同一类别的测试样本 yE 可以被该类训练样本 

的线性组合逼近： 

Y Gi，l ，1+啦，2Vl，2+⋯+啦， ， (7) 
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所以 的线性表示 可以重写为 Y —Ax。其 中： 一 

E121'1，dl，2，⋯，ai'l，ai'2，⋯，12i， ，⋯， m] 。因为 << ，所 

以A是欠完备的矩阵，我们就可以根据内点法求出其稀疏 

解，即数 除了在有限的位置上非零，大部分都为零。 

然而诸如 DCT、FI 和小波等变换没有 自适应的能力 ， 

不能随着信号的变化作出相应的变化，一经选定，必须用它来 

分析所有的待分析数据，如果直接使用训练样本来构造冗余 

字典则无法充分反映数据样本的特性，有时难以达到令人满 

意的效果。K_均值奇异值分解(K-Means Singular Value De— 

composition，K-SvD)[1 是一种性能优良的信号稀疏分解方 

法，在图像去噪、特征提取等方面已有成功应用，这种方法能 

根据输入信号的不同作出自适应的变化。K-SVD算法是在 

如下 目标函数的基础上展开的： 

[A，加 =argmin II y—Ax s．t I}z fl o<丁 (8) 

式中，y={yl} 为需要进行稀疏表示的信号集，x是一组列 

向量集，它的每一个元素均为l，中元素的稀疏表示。 

K-SVD算法对 目标式(8)进行迭代计算。假设 A是已知 

且固定的，那么式(8)演变成如下形式： 

lly—AxIl多一∑ ll yl一 (9) 

即分解成为 N个互不相同的计算问题 ： 

argmin{【l Yl一 ) s．t．1l X Il 0<T (1o) 

K-SVD算法的具体实现步骤为[1。]： 

①字典初始化，一般情况下直接将训练样本{Yl} 按列 

排列组成初始字典； 

②进行稀疏编码，使用一种追踪算法(BP，MP，0MP等) 

依据式(1o)计算稀疏系数； 

③逐列更新字典，设 为抽取字典第k列的误差： 

=y一 。jXj (11) 
， 

对 进行奇异值分解，得到的向量作为字典第 k列的更新。 

当字典逐列更新完毕后重复步骤②，直到达到最大迭代次数。 

在稀疏表示中，构建一个合适的字典至关重要。由上述 

推导可知，K-SVD获得的字典与传统的完备字典(如 F盯 、 

DCT、小波、Gabor字典)相比，可以自适应地根据训练信号提 

取特征，因而具有更强的稀疏表示能力。所以本文在使用变 

换后的训练样本构造冗余字典A后，利用 K-SVD算法对字 

典进行寻优迭代，自适应地按照上述流程获取用于稀疏表示 

的过完备字典A。得到A后即可按式(4)求得稀疏解 。 

’ 
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(a)4ASK稀疏表示的系数图 

(b)4FSK稀疏袭示的系数图 
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(c)MSK稀疏表示的系数图 

图2 基于稀疏表示的系数图(sNR一1OdB) 

由图2可以看出，不同调制方式Xo的稀疏分布不同，因 

此利用稀疏表示进行分类识别是完全可行的。 



4 特征提取算法 

4．1 实验数据的产生和处理 

利用MATLAB产生7种常用数字信号的仿真数据，这 7 

种数字调制信号为：2ASK、4ASK、2FSK、4FSK、4PSK、8PSK、 

MSK，主要 调制参数 为：载频 fc一10kHz，采样频 率 一 

100kHz，MSK码元速率 一4×fc／5，其他信号码元速率为 

= 2000B，频率偏移量△，=2000Hz。通过上述步骤产生的 

仿真数据在使用前 ，先将连续的长数据分割成便于处理的数 

据段 ，每段有 1024个采样数据 ，这一过程称为分帧。然后利 

用 FI 或小波等变换对每一帧的样本进行稀疏化处理。 

如果直接使用以上数据 ，稀疏表示的计算量将非常庞大。 

为了进一步提高数据的处理速度，对输入的数据进行降维预 

处理是非常重要和必要的。本文采用 PCA法l_1 ]对分类器输 

人数据进行降维预处理，取变换后数据的前 50维作为数据的 

主成分，其累积贡献率已经达到92．7 以上，满足工程实践 

的需要。 

4．2 特征的提取 

本文利用 FFT变换和降维后的数据进行字典的训练和 

稀疏分解。如图 2所示，得到稀疏解 Xo后，如何根据其分布 

特征进行分类识别，是本文的关键。本文提出一种特征计算 

方法，令： 

k 

∑ ∑啦， [拖( 一1)+力 
一  ￡ L -  — 一  (12) 

善善％ 
式中，k为调制类别总数，拖为每一类训练样本的总数 ，啦，』为 

。对应位置的值。 ，反映了稀疏稀疏的中心位置，不同的调 

制模式稀疏表示后的稀疏聚集位置不同，可以作为分类识别 

的特征。 

通常将均值和方差作为指标来评价特征参数的好坏：均值 

差别越大 ，类间分离越好；方差越小，类内聚集越好。对 7种调 

制信号加入信噪比为0~20dB的噪声，并且以ldB间隔对每种 

信号各提取 150个特征(50个特征用于后文支持向量机的学 

习，lOO个特征用于测试分类正确率)，计算特征参数的均值。 

均值差别越大，表示类间分离越好，仿真结果如图3所示。 

图 3 特征参数随信噪比变化曲线图 

特征参数的方差如表 1所列。特征方差越小，表示类 内 

聚集性越好。 

表 1 归一化特征参数的方差 

信号 odB 5dB 10riB 15rib 20dB 

0．0113 

0．0206 

o．0104 

0．0003 

0．0728 

0．0717 

0．0306 

由图3和表 1可得，总体上，待识别信号的特征均值向量 

差别较大(各参数曲线间距离较大)，方差较小，所以提取的分 

类特征能够实现信号的类问、类内识别。对于 MSK和 MF— 

SK信号来说，在整个信噪比下，其类间和类内分离都较好，所 

以提取的分类特征能够实现其类间、类内识别。对于 MASK 

和 MPSK信号来说，由于其类内的特征均值向量差别较小， 

因此很难对它们进行类 内识别，理论上只能进行类 间识别 。 

总之，以上提取的特征参数提供了待识别信号的差别信息，可 

作为本文原始特征集的元素。在提取上述特征的基础上，可 

以进一步进行调制模式识别。 

5 识别性能分析 

支持向量机 (Support Vector Machine，SVM)分类器E ] 

通用性较好，结构简单，鲁棒性强，弥补了神经网络分类器存 

在的固有问题，并且对于解决小样本、非线性以及高维模式识 

别问题具有很大的优越性[1 。本文使用径向基SVM测试算 

法的有效性，得到信号的类间分类正确率，如表 2所列。 

表 2 不同调制方式分类正确率(％) 

表2所列的计算机仿真结果表明：无需任何先验知识，在 

信噪比为0dB~20dB、识别类型较多的情况下，基于稀疏系数 

的特征识别方法在低信噪比下就能够得到较高的调制模式正 

确识别率。 

将本文基于K-SVD的稀疏模式识别方法与基于传统完 

备字典的识别方法进行对比。计算机仿真 1o次、取平均后的 

结果如图 4所示。 

图 4 不同字典构造方法识别率分析 

由图4可知，使用 K-SVD算法对字典进行优化后的分类 

性能明显优于未进行优化的字典，说明与直接使用训练样本 

构成字典的方法相比，利用 K-SVD构造的字典能够更好地 

分析信号，具有更强的稀疏表示能力，获得的特征表现出更好 

的分类性能。并且对信号进行稀疏处理时，不同的处理方法 

获得的正确率差异较大，进一步说明了合适的字典对于稀疏 

表示的重要性。 

为了进一步说明说明新算法的有效性，我们选取参考文 
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献[3，4]中提取的特征值进行对比，以7种信号的整体识别正 

确率为参照，计算机仿真 10次取平均值，结果如图5所示。 

图 5 不同特征提取方法识别率分析 

由图 5可见，稀疏系数表示提取的特征值明显优于其他 

两种算法，在低信噪比下，其他两种算法的性能大大下降，信 

噪比为 0dB时，循环谱处理法识别率为 87 ，高阶累积量处 

理法只有 86 ，而本文方法识别率为 97 以上。我们从图中 

还可以直观地观察到 ，本文的方法对于高斯 白噪声具有很强 

的抗噪性，其有效性远在传统方法之上，原因在于稀疏性使信 

号的能量集中在一部分，投影后的数据中噪音减少了，但有用 

的信息未受影响，将两者各自的优点结合起来，最后得到的特 

征参数的鲁棒性得到了提高。 

结束语 本文针对 7种常用的数字调制信号进行了仿 

真，仿真结果表明：利用 K-SVD算法进行稀疏表示提取的特 

征值具有更好的特征均值和方差，提高了识别的正确率，充分 

说明新算法有一定的有效性。但是该算法也有一定的局限 

性 ，即该算法在求解稀疏系数时，现有的求解方法计算量庞大 

而使得算法性能下降，寻找一个性能更好的求解最小范数的 

优化算法也是今后研究的方 向之一。随着稀疏表示研究的深 

入，越来越多的学者加入到这一新兴方向的研究队伍中，新算 

法也层出不穷，相信以上问题以后会得到解决。 
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