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基于特征提取的人工智能调制格式识别算法研究现状
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摘要  随着信息领域不断发展，B5G/6G 时代接踵而来，数字通信发展迈入更新、更快的阶段。为了适应更高速的通信、

更多样的信道，不同的调制格式应运而生，被应用于不同环境。在不同时间、不同信道中改变调制格式，有利于最大化信

道利用率。然而，发射端改变的调制格式对于接收机而言是未知的，这不利于不同通信子系统之间的连接，从而影响构

建大型的空天地海一体化通信网络，自动调制格式识别算法将成为破局关键。由于人工智能算法在信号处理和基于特

征的分类方面具有很大优势，因此基于特征提取的人工智能分类算法在调制格式识别领域拥有巨大的研究价值和实用

价值。介绍了几种基于特征提取、人工智能分类的识别方法，并对其在通信领域的应用进行了分析、探讨和总结。

关键词  调制格式识别；特征提取；人工智能；神经网络

中图分类号  TN911. 3   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP221055

Review on Artificial Intelligence Modulation Format Recognition 
Algorithm Based on Feature Extraction
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Abstract With the information field continuously evolving, B5G and 6G have been introduced, and the development of 
digital communication has entered a stage of faster updates.  To adapt to higher-speed communication and more diverse 
channels, different modulation formats have been proposed and applied in different environments.  The purpose of changing 
modulation format in different time and channels is to maximize the channel utilization.  However, the modulation format 
changed at the transmitter is unknown to the receiver, which does not facilitate the connection between different 
communication subsystems, thus affecting the construction of a large-scale air-space-ground-sea integrated communication 
network.  Therefore, modulation format recognition may be key to solving this problem.  Because artificial intelligence (AI) 
has great advantages in signal processing and classification based on feature extraction, modulation format recognition 
based on feature extraction combined with AI classification algorithm has great research and practical value.  This study 
introduces several methods based on feature extraction and AI and analyzes, discusses, and summarizes their application in 
the communication field.
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1　引 言

在未来 6G 大型通信一体化网络中，水下、陆基、空

基、天基等通信网络的调制格式可能并不相同，其意义

是能够最大化信道利用率、提升通信速率、提高通信质

量。构建智能通信网，接收端的自动调制格式识别技

术就尤为重要。因此，自动调制格式识别在大型通信

网络中应用前景非常广阔，应用需求也越来越大。自

动调制格式识别将在民用和商用通信系统中实现多样

化、强适应性的信息传输；在军事方面，未知通信系统

中准确识别出采用的调制格式，将为信息识别、干扰拦

截等提供有力的支撑［1］。

传统的调制格式识别方法主要分为两大类型：一

类是基于概率统计、假设检验的方法［2］，主要使用贝叶
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斯概率模型和似然比假设检验标识识别问题。基于似

然比判决理论属于早期的识别方法，有平均似然比检

验［3］、广义似然比检测［4］、混合似然比检验［5］。这一类

方法的缺点也很明显，例如计算复杂度高，需要过多的

先验知识、更多的细节分析来设置正确判决阈值。另

一类是基于特征提取的方法［6］，主要包含特征提取和

分类识别 2 个子模块。相较于前一种方法，基于特征

提取的调制格式识别方法具有容易实现，不需要过多

的人为控制，可以在没有任何先验知识的情况下完成

等优点。人工智能在过去十多年中已经成功用于预

测、分类、模式识别、数据挖掘等领域。在最新研究中，

可见光室内立体定位技术也成功利用神经网络提高了

定位精度［7］。将人工智能与基于特征提取的调制格式

识别中的分类模块结合起来，非常具有应用价值。

2　调制格式识别系统与算法概述

2. 1　基于特征提取的人工智能调制格式识别系统

基于特征提取的人工智能调制格式识别（MFR）
系统构架如图 1 所示，展示了在通信系统中实现调制

格式识别系统的过程。

在通信系统的发射端，数据经过映射、调制、预均

衡和上变换，得到适合信道环境传输的发射信号；信号

经过信道衰减和噪声污染后，在接收端被接收和同步，

并经过对应的下变换、后均衡、解调、解映射，得到恢复

信号。

调制格式识别系统分为 2 个阶段：训练阶段和识

别阶段。训练阶段在发射端，对发射信号进行预处理，

用特征域提取特征，输入人工智能分类器中训练分类，

得到训练好的分类器。识别阶段在接收端，对接收信

号进行预处理，用特征域提取特征，输入训练好的人工

智能分类器中识别分类。得到识别分类结果后，可将

调制格式应用于信号解调。

2. 2　基于特征提取的人工智能调制格式识别算法

模块

由于易于实现、无需先验知识、人为控制较少等优

点，基于特征提取的人工智能分类算法是当前调制格

式识别的主流模式［8］。从算法结构来看，基于特征提

取的人工智能调制格式识别算法主要分为 2 个子模块

过程：特征提取模块和分类模块。信号特征需从特征

域选择提取，关注直接对接收波形处理并提取特征的

特征域方法。根据处理结果的维度等特性，提出将特

征域方法分为数字统计域、一维变换域、时域监测方

法、二维变换域 4 类。利用人工智能分类器完成分类

和识别有利于减少人为干预、实现识别系统的自动化。

经典的人工智能分类器包含支持向量机（SVM）机器

学习分类器，人工神经网络（ANN）、卷积神经网络

（CNN）等神经网络分类器。

现有研究为 2 个子模块下的算法提供丰富的选

择，调制格式识别算法可以是其中任意匹配的特征与

分类器的组合，十分灵活。因此，综述也从特征提取和

分类处理 2 个维度展开，对该算法的研究总结与回顾

框架如图 2 所示。
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图 1　基于特征提取的人工智能调制格式识别方法的系统构架

Fig.  1　System architecture of artificial intelligence modulation format recognition based on feature extraction

3　基于特征域对调制信号的特征提取

在特征提取方面，时域、频域、其他变换域、时频两

域等不同维度的特征陆续得到应用。例如，对于时域

信号采样，可以得到带有统计特征的累积量、瞬时量、

直方图等，对时域直接检测信号可以得到眼图特征；将

时域信号作傅里叶变换、小波变换、梅尔倒谱变换、循

环谱变换、短时傅里叶变换等，可以得到频域、时频两

域等多维特征，将其分为 4 类展开描述。

3. 1　数字统计域的特征提取

1） 高阶累积量

基于高阶累积量（HOC）特征提取的调制格式识

别算法是一类经典而有效的算法，对幅度、频率、相位

信号都具有区分能力。2000 年，Swami 等［9］提出的基

于高阶累积量的数字调制识别算法利用功率归一化后

信号的四阶累积量 C 40、C 42 作为分类特征，实现了对脉

冲幅度调制（PAM）、相移键控（PSK）和正交幅度调制

（QAM）信 号 以 及 调 制 阶 数 的 区 分 。 2012 年 ，

Sherme［10］利用高阶累积量作为特征参数，结合人工神

经网络（ANN）、支持向量机（SVM）分类器，在低信噪

比的情况下仿真实现了 2FSK、4FSK、4ASK、8ASK、

2PSK、4PSK、8PSK、8QAM、16QAM、32QAM、

64QAM 等 11 种含阶数的调制信号识别。Li［11］针对

2ASK（BPSK）、4ASK、2FSK、4FSK、QPSK、8PSK、

16QAM 等 7 种调制信号，利用 4 个高阶累积量组合而

成 的 特 征 参 数 f1 = |C 40 |/ |C 42 |，f2 = |C 41 |/ |C 42 |，f3 =
|C 41 |

2 / |C 20 |，f4 = |C 42 |，结合 SVM 训练分类实现了调

制格式识别，当信噪比>－1 dB 时，识别准确率可达

94%。2021 年，贾子欣［12］通过分析信号的高阶累积量

特征，利用高阶累积量组合构造的 3 个特征参数 f1 =
|C 63 |

3 / |C 42 |
3
， f2 = |C 40 |/ |C 21 |

2
， f3 = |C 42 |/ |C 21 |

2
，对

QPSK，8PSK，16QAM 等 3 种调制格式的单信号和同

频同调制的混合信号进行区分，实现了在信噪比>5 
dB 时，识别率可达 95% 的高效调制格式识别。2022
年，田伟光［13］利用信号的四阶、六阶、八阶累积量构造

多个特征参数，仿真实现了信噪比 0 dB 下，2ASK、

2FSK、BPSK、QPSK、16QAM、OFDM 等 6 种常用调

制格式的有效识别。调制信号之间的累积量差异需通

过实验研究与总结。

对不同的调制信号而言，某些高阶累积量有明显

差异，利用简单的决策、SVM 或 ANN 就可能实现分

类。同时，高阶累积量在调制格式识别中具有高信噪

比效果。大部分信号都是非高斯分布，一般具有非 0
的高阶累积量；而高斯白噪声大于 2 阶的累积量为 0，
因此将接收信号经过累积量计算处理后，可以不受噪

声影响。在实际应用中需截断信号，在有限长的信号

采样数据中计算高阶累积量的估值。截断长度为N的

接收信号 r [ n ]，  n= 1，2，…，N的m阶累积量［10］为

Cpq = cum (        r [ ]n ，…，r [ ]n
p terms

 ，          r *[ ]n ，…，r *[ ]n
q terms

)，（1）

式中：cum ( ) 为联合累积分布函数，累积量阶数 m=
p+ q。例如，常用的高阶累积量有：

C 40 = cum ( r [ n ]，r [ n ]，r [ n ]，r [ n ] )= m 40 - 3m 2
20，

C 41 = cum ( r [ n ]，r [ n ]，r [ n ]，r *[ n ] )= m 41 - 3m 21m 20，

C 42 = cum ( r [ n ]，r [ n ]，r *[ n ]，r *[ n ] )= m 42 - | m 20 |
2 -

2 | m 21 |
2
， （2）

式中：mpq为接收信号的自相关矩：

mpq = 1
N ∑n= 1

N r p- q[ n ] r *q[ ]n 。 （3）

2） 瞬时量

1998 年，Nandi［14］代表性地提出利用瞬时幅度、频

率和相位特征识别不同的低阶数字信号。2014 年，El-
Khoribi［15］选择中心归一化瞬时振幅的功率谱密度和

中心归一化瞬时相位差绝对值平均作为特征，结合

ANN 仿真实现了 2ASK、2FSK、4ASK、4FSK、2PSK、

4PSK、DPSK、16QAM 等 8 种 调 制 格 式 的 分 类 。

2018 年，董雪［16］通过瞬时振幅特征、瞬时频率特征等

共 6 个 特 征 ，仿 真 实 现 了 2ASK、4ASK、FM、FSK、

2PSK、MSK 等 8 种调制格式识别，在信噪比>10 dB
时，平均准确率可达 96%。2021 年，陈观业［17］在前人

研究的基础上提出将原始 IQ 信号转化为瞬时幅度和

相位的调制信号数据，结合一维卷积神经网络和长短

期记忆网络的深度学习分类器，提高了 10 种数字和模

拟信号的识别准确率，在信噪比为 0 dB 以上准确率达

到 93. 21%。

瞬时特征是瞬时振幅、瞬时相位、瞬时频率等信号

图 2　基于特征提取的人工智能调制格式识别方法的算法模块

Fig.  2　Algorithm module of artificial intelligence modulation format recognition based on feature extraction
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3　基于特征域对调制信号的特征提取

在特征提取方面，时域、频域、其他变换域、时频两

域等不同维度的特征陆续得到应用。例如，对于时域

信号采样，可以得到带有统计特征的累积量、瞬时量、

直方图等，对时域直接检测信号可以得到眼图特征；将

时域信号作傅里叶变换、小波变换、梅尔倒谱变换、循

环谱变换、短时傅里叶变换等，可以得到频域、时频两

域等多维特征，将其分为 4 类展开描述。

3. 1　数字统计域的特征提取

1） 高阶累积量

基于高阶累积量（HOC）特征提取的调制格式识

别算法是一类经典而有效的算法，对幅度、频率、相位

信号都具有区分能力。2000 年，Swami 等［9］提出的基

于高阶累积量的数字调制识别算法利用功率归一化后

信号的四阶累积量 C 40、C 42 作为分类特征，实现了对脉

冲幅度调制（PAM）、相移键控（PSK）和正交幅度调制

（QAM）信 号 以 及 调 制 阶 数 的 区 分 。 2012 年 ，

Sherme［10］利用高阶累积量作为特征参数，结合人工神

经网络（ANN）、支持向量机（SVM）分类器，在低信噪

比的情况下仿真实现了 2FSK、4FSK、4ASK、8ASK、

2PSK、4PSK、8PSK、8QAM、16QAM、32QAM、

64QAM 等 11 种含阶数的调制信号识别。Li［11］针对

2ASK（BPSK）、4ASK、2FSK、4FSK、QPSK、8PSK、

16QAM 等 7 种调制信号，利用 4 个高阶累积量组合而

成 的 特 征 参 数 f1 = |C 40 |/ |C 42 |，f2 = |C 41 |/ |C 42 |，f3 =
|C 41 |

2 / |C 20 |，f4 = |C 42 |，结合 SVM 训练分类实现了调

制格式识别，当信噪比>－1 dB 时，识别准确率可达

94%。2021 年，贾子欣［12］通过分析信号的高阶累积量

特征，利用高阶累积量组合构造的 3 个特征参数 f1 =
|C 63 |

3 / |C 42 |
3
， f2 = |C 40 |/ |C 21 |

2
， f3 = |C 42 |/ |C 21 |

2
，对

QPSK，8PSK，16QAM 等 3 种调制格式的单信号和同

频同调制的混合信号进行区分，实现了在信噪比>5 
dB 时，识别率可达 95% 的高效调制格式识别。2022
年，田伟光［13］利用信号的四阶、六阶、八阶累积量构造

多个特征参数，仿真实现了信噪比 0 dB 下，2ASK、

2FSK、BPSK、QPSK、16QAM、OFDM 等 6 种常用调

制格式的有效识别。调制信号之间的累积量差异需通

过实验研究与总结。

对不同的调制信号而言，某些高阶累积量有明显

差异，利用简单的决策、SVM 或 ANN 就可能实现分

类。同时，高阶累积量在调制格式识别中具有高信噪

比效果。大部分信号都是非高斯分布，一般具有非 0
的高阶累积量；而高斯白噪声大于 2 阶的累积量为 0，
因此将接收信号经过累积量计算处理后，可以不受噪

声影响。在实际应用中需截断信号，在有限长的信号

采样数据中计算高阶累积量的估值。截断长度为N的

接收信号 r [ n ]，  n= 1，2，…，N的m阶累积量［10］为

Cpq = cum (        r [ ]n ，…，r [ ]n
p terms

 ，          r *[ ]n ，…，r *[ ]n
q terms

)，（1）

式中：cum ( ) 为联合累积分布函数，累积量阶数 m=
p+ q。例如，常用的高阶累积量有：

C 40 = cum ( r [ n ]，r [ n ]，r [ n ]，r [ n ] )= m 40 - 3m 2
20，

C 41 = cum ( r [ n ]，r [ n ]，r [ n ]，r *[ n ] )= m 41 - 3m 21m 20，

C 42 = cum ( r [ n ]，r [ n ]，r *[ n ]，r *[ n ] )= m 42 - | m 20 |
2 -

2 | m 21 |
2
， （2）

式中：mpq为接收信号的自相关矩：

mpq = 1
N ∑n= 1

N r p- q[ n ] r *q[ ]n 。 （3）

2） 瞬时量

1998 年，Nandi［14］代表性地提出利用瞬时幅度、频

率和相位特征识别不同的低阶数字信号。2014 年，El-
Khoribi［15］选择中心归一化瞬时振幅的功率谱密度和

中心归一化瞬时相位差绝对值平均作为特征，结合

ANN 仿真实现了 2ASK、2FSK、4ASK、4FSK、2PSK、

4PSK、DPSK、16QAM 等 8 种 调 制 格 式 的 分 类 。

2018 年，董雪［16］通过瞬时振幅特征、瞬时频率特征等

共 6 个 特 征 ，仿 真 实 现 了 2ASK、4ASK、FM、FSK、

2PSK、MSK 等 8 种调制格式识别，在信噪比>10 dB
时，平均准确率可达 96%。2021 年，陈观业［17］在前人

研究的基础上提出将原始 IQ 信号转化为瞬时幅度和

相位的调制信号数据，结合一维卷积神经网络和长短

期记忆网络的深度学习分类器，提高了 10 种数字和模

拟信号的识别准确率，在信噪比为 0 dB 以上准确率达

到 93. 21%。

瞬时特征是瞬时振幅、瞬时相位、瞬时频率等信号

图 2　基于特征提取的人工智能调制格式识别方法的算法模块

Fig.  2　Algorithm module of artificial intelligence modulation format recognition based on feature extraction
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特征，代表一种在短时间内对时域信号采样统计并分

析信号由于调制引起不同变化的方法，简要介绍瞬时

特征中的两种振幅特征。

接收信号的中心归一化瞬时振幅绝对值标准

差［15］为

σ aa=
1
N s

∑An( )i >ατ
A cn

2( )i -( )1
N s

∑An( )i >ατ
|| A cn ( )i

2

，（4）

式 中 ：A cn ( i ) 为 经 过 中 心 归 一 化 处 理 后 的 在 t=
i fs ( i= 1，2，…，N s )时间处的振幅值，fs 为采样频率；ατ

为 An（i）的统计阈值；N s 为每一接收信号的采样点数；

A cn ( i)= An ( i)- 1 = A ( )i [ ]( )1 N s ∑i= 1

N s A ( )i - 1。

这一特征可能对区分 ASK 等振幅维度调制的信号有

效。例如，2ASK 与 4ASK 经过中心归一化处理后的

振幅值关于零轴对称分布，再取绝对值后分别有一个

和两个值，得到的标准差理论值分别为零和大于零。

中心归一化瞬时振幅的功率谱密度的最大值［16］为

γmax = max |DFT ( A cn ( )i ) |2 N s， （5）
式中：DFT 为信号的离散傅里叶变换。这是一个针对

信号包络的振幅特征，用来区分携带和不携带振幅调

制变化的信号。FSK、PSK、MSK、FM 信号是恒包络

信 号 ，不 含 有 振 幅 调 制 信 息 ，所 以 γmax 值 非 常 小 ；

8QAM 和 4ASK 信号携带振幅调制信息，γmax 值大于

零，但二者的 σ aa 参数值不同。

3. 2　一维变换域的特征提取

1）连续小波变换

1999 年，Hong 等［18］利用连续小波变换来提取信

号中的瞬态特性，以此为特征来区分 QAM、PSK、FSK
调制格式，当信噪比>5 dB 时，识别准确率约为 97%。

2010 年，Hassan 等［19］从连续小波变换（CWT）中提取

高阶矩（HOM）作为特征集并用主成分分析法从中选

择 最 佳 子 集 ，以 此 训 练 ANN 对 不 同 阶 数 的 FSK、

ASK、PSK 和 QAM 调制格式分类；当信噪比不低于 3 
dB 时实现了较高精度、较宽信噪比范围的识别。2020
年，唐作栋等［20］提出利用新的小波特征，结合改进的深

度神经网络实现了调制格式识别，实验结果表明：当信

噪比低至 0 dB 时，最低识别率超过 95%、平均识别率

超过 98%。2021 年，闫文康等［21］受到前人构造时域幅

值熵、功率谱熵的方法启发，通过计算调制信号的小波

变换熵值，实现了调制格式的分类，再通过高阶累积量

实现了调制阶数的区分，最终完成了 BPSK、QPSK、

8PSK、2FSK、4FSK、16QAM、32QAM、16APSK、

32APSK 等 9 种调制格式的识别，在低信噪比下也取

得良好效果。小波变换也具有受噪声影响低的特点，

在一定程度上能够解决低信噪比情况下识别不准确的

问题。

连续小波变换是一种局部变换、研究局部特性的

分析法，能够同时表征时间和频率域上信号的局部特

征，具有多分辨的特点。其应用意义：1） 并非所有的

信号部分都包含相同量的信息，信号的不同部分可能

包含不同量的信息；2） 当信号在时间和频率上被局部

噪声污染时，只影响少部分系数［18］。对连续信号 s ( t )，
连续小波变换把基本小波函数作位移 τ后，在不同尺

度 a下与信号作内积，得到的 CWT 为

CWT (a，τ )=∫
-∞

+∞

s ( t ) φ*a，τ( t ) dt=

∫
-∞

+∞ 1
a
s ( t ) φ*[ ]( )t- τ a dt， （6）

式中：φ ( t ) 为母小波；φ* ( · ) 为原函数的共轭函数，

Hassan［19］使用 Harr小波作为母小波：

φ ( t )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï

1， 0 ≤ t≤ T 2

-1， -T 2 ≤ t≤ T

0， otherwise

。 （7）

对发射基带信号 s ( t )，其带通信号复包络为

s͂ ( t )= s Ciexp [ i (ωi t+ φi) ] gTS ( )t- iT s ， （8）
式中：s为平均信号功率；gTS ( t )为脉冲成形函数；T s 为

单符号时长；N为离散信号的观测数目。给出 CWT
的幅度［19］：

|CWT (a，τ ) |= 4Si s

a (ω c +ωi )
sin2 [ (ω c +ωi )

aT s

4 ]，（9）

式中：Si为 第 i个符号的振幅，Si = |Ci |= A 2
i + B 2

i ；

Ci为复振幅，Ci = Ai + iBi；ω c 为载波角频率。

2） 梅尔频率倒谱系数与离散变换域

2015 年，Keshk 和 El-Naby 等［22］结合离散变换域

和语音识别领域的梅尔频率倒谱系数（MFCC）组成特

征向量，训练 SVM 和 ANN 分类器，最终在正交频分

复用（OFDM）系统中实现了对 BPSK、QPSK、8PSK、

16PSK、64PSK 等 5 种调制格式较高正确率的自动识

别，即完成了对 OFDM 子载波中 MPSK 信号的调制阶

数识别。2016 年，张海川等［23］继续研究基于 MFCC 序

列的 OFDM 子载波的调制格式识别方法，发现并利用

不同调制格式下 MFCC 序列的平均标准偏差和平均

变化率的差异作为区分 OFDM 子载波调制信号的特

征参数，最终实现了对低阶子载波调制方式 4QAM、

QAM 和 2PSK、4PSK 的识别，同时采用递归降价的方

法 识 别 高 阶 子 载 波 调 制 方 式 64QAM、256QAM 和

8PSK、16PSK。

MFCC 通过分离信号的谱成分来获得与信号相

关的信息，计算过程如下［23］。首先，对接收信号 x (n)
进行汉明窗 h (n)加窗处理，并进行分帧，每帧采样点

数 为 N；然 后 ，对 每 一 帧 信 号 作 离 散 傅 里 叶 变 换

（DFT）得到线性频谱 X (k)：

X (k)=∑n=1
N x ( )n h (n) exp (-i2πkn

N )，1≤k ≤N。（10）

线性频谱通过由 L个滤波器组成的梅尔滤波器组

模块，并对滤波器输出能量作对数处理得到对数梅尔

频谱 S ( l )：
S ( l )= lb éë∑k= 1

N | X (k) | 2 Hl(k) ùû ，0 ≤ l≤ L。（11）

进 一 步 将 对 数 梅 尔 频 谱 经 过 离 散 余 弦 变 换

（DCT）得到梅尔倒谱系数（MFCC）：

cg = ∑l= 0
L- 1S ( l ) cos é

ë
ê
êê
ê π ( l+ 0. 5 ) g

L
ù

û
úúúú，0 ≤ g≤ G，（12）

式中：cg 为第 g个 MFCC 序列；G为 MFCC 序列的个

数。DFT 变换、DCT 变换等离散变换（DT）均可作为

MFCC 提取的域［22］。采用的 DCT 是一种具有良好能

量压缩特性的 DT。

3. 3　时域监测方法的特征提取

1） 眼图

眼图是示波器上扫描数字信号所得的码元波形重

叠后形成的“眼睛”图像，包含了丰富的信息。眼图在

对信号周期扫描后，其中包含的数字波形上升和下降

时间、眼睛张开形状也体现了数字信号整体的特征。

CNN 具有特征提取和学习能力，可以从图像处理的角

度处理眼图中原始形式的像素值。

2017 年，Wang 等［24］提出利用 CNN 对眼图提取特

征并完成格式调制识别和光信噪比（OSNR）的估计。

在 VPI 光学仿真软件上建立传输系统，模拟产生信噪

比 10~25 dB 的 4 种广泛使用的光信号 4PAM、RZ-

DPSK、NRZ-OOK、RZ-OOK。在接收端经过光电转

换和同步采样后，采用示波器专用的眼图生成模块将

数字信号转换为眼图。在无需知道眼图具体参数的条

件下实现了宽 OSNR 范围内的 4 种常用调制格式

100% 精度识别。2019 年，查雄等［25］将信号的矢量图

和 IQ 路眼图作为特征输入到多端 CNN 中，实现 8 种

卫星通信常用的信号识别。仿真结果表明：在无频偏

时，8 种信号的识别准确率在信噪比为 0 dB 时可以达

到 80% 以上，但算法性能受频偏影响较大。

2） 异步延时采样

基于异步延时采样（ADS）方法在光通信网络时

域监测技术的研究中受到不少学者的关注［26］，并有研

究把这一方法同时应用到异构光纤网络 OSNR 监测

和调制格式识别中。异步延时采样方法指按照比信号

比特率低得多的采样率对信号波形幅度进行采样，且

每次采样还有一个恒定时延。

2012 年 ，Khan 等［27］从 一 维 异 步 振 幅 直 方 图

（AAH）中提取特征，将 AAH 统计数值组成一维特征

向量，训练 ANN 分类器，当信噪比不低于 12 dB 的情

况 下 ，对 RZ-OOK、NRZ-DPSK、ODB、RZ-DQPSK、

RZ-QPSK、NRZ-16QAM 等 6 种广泛使用的调制格式

识别精度超过 99%。

AAH 的缺点在于采样只用一个抽头，缺乏区分信

号不同数据速率所必需的时间、斜率信息，即不能区分

数据速率。2013 年，Khan［28］又将相同采样频率不同采

样 时 刻 的 一 组 样 本 对 形 成 异 步 延 时 抽 头 点 图

（ADTP），类似于二维异步直方图统计，并输入 ANN
中 训 练 ，在 RZ-OOK、PM-RZQPSK、PM-NRZ-

16QAM 等 3 种调制格式识别的基础上，实现了不同速

率的识别，识别精度超过 99. 7%。

双 通 道 采 样 需 2 个 高 成 本 的 高 带 宽 采 样 器 。

2015 年，Khan［26］又使用称为异步单通道采样（ASCS）
方法，只需单通道采样就可以获得类似于 ADTP 的双

通道样本对，对 NRZ-OOK、NRZ-DPSK、RZ-DPSK 等

3 种调制格式完成了调制格式识别，识别精度分别超

过 98. 46%。

3. 4　二维变换域的特征提取

1） 循环谱图

不同调制格式信号通常具有不同的循环谱特性，

循环谱（CS）包含着与定时参数相关的相位和频率信

息，可以通过提取相应谱峰的位置信息来获得不同调

制信号的特征。同时，信号与加性高斯白噪声、平稳干

扰没有谱相关性，使得循环谱方法具有一定的抗噪性

能［29］，且基于 CNN 的图像处理方法已经被证明能够很

好地提取空间数据特征，据此设计调制识别算法。对

非平稳复信号 x ( t )的循环谱变换［30］，可表示为

Sαx ( f )=∫
-∞

∞

Rα
x (τ ) exp ( - i2πfτ ) dτ， （13）

式中：τ为时间变量；f为频率变量；Rα
x ( t )为信号 x ( t )的

循环自相关函数：

Rα
x (τ )=lim

T→∞
 1
T ∫

-T/2

T 2

x ( t ) x* ( t-τ ) exp ( )-i2παt dt，（14）

式中：α为循环频率；f为信号频率；x*( · )为原函数的共

轭函数。

2018 年，Li 等［31］将信号的循环谱图采用低秩表

示算法去噪，结合 CNN 训练分类进行调制格式识别，

并提出一种稀疏滤波准则提高模型的泛化能力，最终

仿真实现了 BPSK、QPSK、2FSK、4FSK、MSK、AM、

FM 等 7 种调制信号高精度、高稳健的分类效果 。

2020 年，李晨等［32］提出了一种基于循环谱和 CNN 架

构 网 络 的 调 制 识 别 算 法 ，实 现 了 2ASK、4ASK、

2FSK、4FSK、2PSK、4PSK、16QAM、32QAM、AM、

FM、PM 等 11 种调制信号识别，当低信噪比为 0 dB
时，识别准确率较高，达到 95% ，同时使用的样本量

小 ，具 有 极 快 的 训 练 速 度 、更 大 的 应 用 潜 力 。

2021 年，林心桐等［33］提出基于红绿蓝（RGB）循环谱

二维图像和 CNN 的调制格式识别方法，通过计算获

取 AM-SSB、AM-DSB、WBFM、BPSK、CPFSK、

GFSK、PAM4、QPSK、8PSK、16QAM、64QAM 调制

格式的 IQ 信号的三维循环谱图，将三维循环谱转换为

RGB 二维循环谱图，输入一种计算复杂度较低的

CNN 分类器中完成了 11 种调制类型的分类。这种分

类方法识别准确率较高，又具有较低的计算复杂度。
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线性频谱通过由 L个滤波器组成的梅尔滤波器组

模块，并对滤波器输出能量作对数处理得到对数梅尔

频谱 S ( l )：
S ( l )= lb éë∑k= 1

N | X (k) | 2 Hl(k) ùû ，0 ≤ l≤ L。（11）

进 一 步 将 对 数 梅 尔 频 谱 经 过 离 散 余 弦 变 换

（DCT）得到梅尔倒谱系数（MFCC）：

cg = ∑l= 0
L- 1S ( l ) cos é

ë
ê
êê
ê π ( l+ 0. 5 ) g

L
ù

û
úúúú，0 ≤ g≤ G，（12）

式中：cg 为第 g个 MFCC 序列；G为 MFCC 序列的个

数。DFT 变换、DCT 变换等离散变换（DT）均可作为

MFCC 提取的域［22］。采用的 DCT 是一种具有良好能

量压缩特性的 DT。

3. 3　时域监测方法的特征提取

1） 眼图

眼图是示波器上扫描数字信号所得的码元波形重

叠后形成的“眼睛”图像，包含了丰富的信息。眼图在

对信号周期扫描后，其中包含的数字波形上升和下降

时间、眼睛张开形状也体现了数字信号整体的特征。

CNN 具有特征提取和学习能力，可以从图像处理的角

度处理眼图中原始形式的像素值。

2017 年，Wang 等［24］提出利用 CNN 对眼图提取特

征并完成格式调制识别和光信噪比（OSNR）的估计。

在 VPI 光学仿真软件上建立传输系统，模拟产生信噪

比 10~25 dB 的 4 种广泛使用的光信号 4PAM、RZ-

DPSK、NRZ-OOK、RZ-OOK。在接收端经过光电转

换和同步采样后，采用示波器专用的眼图生成模块将

数字信号转换为眼图。在无需知道眼图具体参数的条

件下实现了宽 OSNR 范围内的 4 种常用调制格式

100% 精度识别。2019 年，查雄等［25］将信号的矢量图

和 IQ 路眼图作为特征输入到多端 CNN 中，实现 8 种

卫星通信常用的信号识别。仿真结果表明：在无频偏

时，8 种信号的识别准确率在信噪比为 0 dB 时可以达

到 80% 以上，但算法性能受频偏影响较大。

2） 异步延时采样

基于异步延时采样（ADS）方法在光通信网络时

域监测技术的研究中受到不少学者的关注［26］，并有研

究把这一方法同时应用到异构光纤网络 OSNR 监测

和调制格式识别中。异步延时采样方法指按照比信号

比特率低得多的采样率对信号波形幅度进行采样，且

每次采样还有一个恒定时延。

2012 年 ，Khan 等［27］从 一 维 异 步 振 幅 直 方 图

（AAH）中提取特征，将 AAH 统计数值组成一维特征

向量，训练 ANN 分类器，当信噪比不低于 12 dB 的情

况 下 ，对 RZ-OOK、NRZ-DPSK、ODB、RZ-DQPSK、

RZ-QPSK、NRZ-16QAM 等 6 种广泛使用的调制格式

识别精度超过 99%。

AAH 的缺点在于采样只用一个抽头，缺乏区分信

号不同数据速率所必需的时间、斜率信息，即不能区分

数据速率。2013 年，Khan［28］又将相同采样频率不同采

样 时 刻 的 一 组 样 本 对 形 成 异 步 延 时 抽 头 点 图

（ADTP），类似于二维异步直方图统计，并输入 ANN
中 训 练 ，在 RZ-OOK、PM-RZQPSK、PM-NRZ-

16QAM 等 3 种调制格式识别的基础上，实现了不同速

率的识别，识别精度超过 99. 7%。

双 通 道 采 样 需 2 个 高 成 本 的 高 带 宽 采 样 器 。

2015 年，Khan［26］又使用称为异步单通道采样（ASCS）
方法，只需单通道采样就可以获得类似于 ADTP 的双

通道样本对，对 NRZ-OOK、NRZ-DPSK、RZ-DPSK 等

3 种调制格式完成了调制格式识别，识别精度分别超

过 98. 46%。

3. 4　二维变换域的特征提取

1） 循环谱图

不同调制格式信号通常具有不同的循环谱特性，

循环谱（CS）包含着与定时参数相关的相位和频率信

息，可以通过提取相应谱峰的位置信息来获得不同调

制信号的特征。同时，信号与加性高斯白噪声、平稳干

扰没有谱相关性，使得循环谱方法具有一定的抗噪性

能［29］，且基于 CNN 的图像处理方法已经被证明能够很

好地提取空间数据特征，据此设计调制识别算法。对

非平稳复信号 x ( t )的循环谱变换［30］，可表示为

Sαx ( f )=∫
-∞

∞

Rα
x (τ ) exp ( - i2πfτ ) dτ， （13）

式中：τ为时间变量；f为频率变量；Rα
x ( t )为信号 x ( t )的

循环自相关函数：

Rα
x (τ )=lim

T→∞
 1
T ∫

-T/2

T 2

x ( t ) x* ( t-τ ) exp ( )-i2παt dt，（14）

式中：α为循环频率；f为信号频率；x*( · )为原函数的共

轭函数。

2018 年，Li 等［31］将信号的循环谱图采用低秩表

示算法去噪，结合 CNN 训练分类进行调制格式识别，

并提出一种稀疏滤波准则提高模型的泛化能力，最终

仿真实现了 BPSK、QPSK、2FSK、4FSK、MSK、AM、

FM 等 7 种调制信号高精度、高稳健的分类效果 。

2020 年，李晨等［32］提出了一种基于循环谱和 CNN 架

构 网 络 的 调 制 识 别 算 法 ，实 现 了 2ASK、4ASK、

2FSK、4FSK、2PSK、4PSK、16QAM、32QAM、AM、

FM、PM 等 11 种调制信号识别，当低信噪比为 0 dB
时，识别准确率较高，达到 95% ，同时使用的样本量

小 ，具 有 极 快 的 训 练 速 度 、更 大 的 应 用 潜 力 。

2021 年，林心桐等［33］提出基于红绿蓝（RGB）循环谱

二维图像和 CNN 的调制格式识别方法，通过计算获

取 AM-SSB、AM-DSB、WBFM、BPSK、CPFSK、

GFSK、PAM4、QPSK、8PSK、16QAM、64QAM 调制

格式的 IQ 信号的三维循环谱图，将三维循环谱转换为

RGB 二维循环谱图，输入一种计算复杂度较低的

CNN 分类器中完成了 11 种调制类型的分类。这种分

类方法识别准确率较高，又具有较低的计算复杂度。
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2） 短时离散傅里叶变换

不同调制信号频率随时间的变化特性也不同，这

在 MFCC 和 CWT 特征提取中也有所体现。短时离散

傅里叶变换（STFT）是一种混合时频分析方法，其将

频域变化随时域展开，有利于将不同调制格式的信号

频率随时间变化的特征展露出来。接收信号 x ( t ) 的
观测采样 x (n)= x ( t ) | t= n/fs通过时域窗函数后，每一帧

信号经过快速傅里叶变换（FFT），就得到频率 f和离

散 时 间 帧 m 处 的 离 散 傅 里 叶 变 换（DFT）系 数

X ( f，m )［34］，可表示为

X ( f，m )= ∑n= mK+ 1
mK+ J x ( n )ω ( n- mK )

exp [ ]-i2π ( f/J ) ( n- mK ) ， （15）
式中：ω ( · ) 为长度为 J的窗函数；K为窗函数的位移；

|X ( f，m ) |2 为 x (n)的混合时频 STFT 功率谱图。

2019 年，Zeng 等［34］利用 STFT 将一维数字信号转

换为二维谱图，每个信号由 128 个时域采样点组成，帧

长为 40 个采样点，时间窗采用 90% 重叠的 Hanning
窗，使用基于 CNN 的调制识别框架，对 BPSK、QPSK、

8PSK、16QAM、64QAM、BFSK、CPFSK、PAM4、
WB-FM、AM-SSB、AM-DSB 等 11 种调制格式实现了

高精度的识别效果。2020 年，李红光等［35］对非合作通

信中跳频信号进行 STFT 和魏格纳-维尔分布（WVD）

联合时频变换得到二维时频图，通过二维维纳滤波降

噪，然后分割重置，最后输入 CNN 训练并完成 8 种调

制格式识别，在信噪比为－4 dB 时，平均识别准确率

可达 92. 54%，但是算法计算复杂度较大。这些研究

体现了时频特征结合更加紧密、提取特征更加丰富的

趋势。

4　基于人工智能的特征分类处理

机器学习分类算法，，例如 K 最邻近法（KNN），K

均值聚类算法（K-means），基于密度的噪声应用空间

聚类算法（DBSCAN），支持向量机（SVM）等，具有良

好分类能力，无需人为找到分类界限，且具有良好的泛

化能力、稳健高效的优势。其中，SVM 是调制格式识

别的分类器中最常使用的机器学习算法。

而 ANN、CNN 等不同类型的神经网络算法，无需

确定决策顺序，只要输入特征参数具有足够差异，就能

够从复杂、不易察觉的数据中建立起具有一定稳健性

的训练模型，完成分类，并得出较为精确的结果。但神

经网络容易受到过拟合、欠拟合、局部梯度下降算法等

问题的制约，训练成本大、速度慢，在算法上仍需进行优

化和调教。机器学习和神经网络算法统称为人工智能

算法。

4. 1　基于 SVM 的分类处理

一般来说，支持向量机（SVM）是二分类器，在多

维特征空间中构建最优分离超平面将两类数据点分

开，是一种有监督的机器学习分类方法。在调制格式

识别系统中，一个信号由一个特征向量表征，一个特征

向量对应特征空间中的一个数据点，特征向量由提取

的多个特征值排列而成。

二分类 SVM 组合成多分类 SVM，可以解决多分

类问题。可用于调制格式分类识别的 SVM 有 3 种类

型 的 结 构 ，如 图 3 所 示 。 图 3（a）被 称 为 1-VS-All 
SVM，每 个 SVM 单 独 从 所 有 类 中 分 出 一 个 类 。

图 3（b）被称为 1-VS-Rest SVM，按次序排列的 SVM
依次从剩余类中分出一个类。Keshk 等［22］结合 MFCC
特征向量使用 1-VS-Rest SVM，完成了 OFDM-MPSK
调制格式阶数的识别。图 3（c）被称为二叉树 SVM，每

个 SVM 都将剩余类分出两个类，直至每个类中只包

含 一 种 调 制 格 式 的 信 号 。 Sherme［10］使 用 二 叉 树

SVM，输入多个高阶累积量、瞬时量作为特征向量，按

照 FSK、PSK、ASK、QAM 的顺序依次分开完成分类。
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图 3　调制格式分类中使用的 SVM。（a）1-VS-All SVM；（b）1-VS-Rest SVM［22］；（c）二叉树 SVM［10］；（d）线性可分情况；

（e）非线性可分情况［11］

Fig.  3　Three SVM structures used in modulation format classification.  (a) 1-VS-All SVM; (b) 1-VS-Rest SVM[22]; (c) binary tree 
SVM [10]; (d) linear and separable; (e) nonlinear and separable[11]

从已发表的著作中看出，在设计数字信号调制格式识

别系统的过程中，对数字信号分类次序和结构的合理

安排，能够使用更少的 SVM 得到更精准、更稳健、更

高效的分类识别效果。

在线性可分情况下，SVM 的工作机理如图 3（d）
所示。但在非线性可分情况下，即在特征空间无法用

超平面将数据点分开时，利用核函数 K ( · )将数据点映

射到更高维空间，即从相似空间转换到可控空间，其中

存在超平面分离，就能够完成分类，如图 3（e）所示。

Li［11］使用二叉树 SVM，构造了高阶累积量的特征向

量，映射到高维空间中，解决了低维空间中样本不可分

割的问题，实现了性能简单高效、具有良好泛化能力的

调制格式识别。

4. 2　基于 ANN的分类处理

ANN 或多层感知机（MLP）由于对非线性关系的

映射有强大的学习能力，由于较为简单、容易实现而被

广泛应用于调制格式识别与分类问题。ANN 一般由

多个全连接层组成，包括一个输入层、一个或多个隐藏

层、一个输出层，每一层由多个神经元节点组成，相邻

层的节点互相连接，用权值矩阵传递影响。深层神经

网络（DNN）作为 ANN 的一个分支，由于其强大的分

析能力，在近几年的研究中也逐渐受到广泛关注。

2010 年，Hassan 等［19］从组合的 CWT-HOM 特征

子集中选择最佳子集输入 ANN 用于训练和分类，

ANN 采用弹性反向传播算法更新权值，采用的算法结

构如图 4 所示，实现了宽信噪比范围内对不同阶数的

FSK、ASK、PSK 和 QAM 调制格式识别。 2012 年，

Khan 等［27］将 AAH 统计数值组成一维特征向量输入

ANN 用于训练和分类。网络结构中，80 节点的输入

层由直方图 bin 数量决定，隐层节点数通过增量构造法

优化到 38 个，输出层节点数对应 6 种分类调制格式，最

终实现了光信号中广泛使用的调制格式高精度识别。

2015 年，Keshk 等［22］将长度为 26 或 52 的 MFCC 系数

输入 MLP 前馈神经网络训练，在 AWGN 和衰落信道

中实现 5 种阶数的 OFDM-PSK 调制信号的高准确率

识别。2019 年，查雄等［36］提出并实现了基于循环神经

网络解决卫星通信调制格式识别与解调，由 4 个长短

时记忆（LSTM）层提取特征，3 个全连接层用于识别，2
个全连接层用于解调。特征提取完全由神经网络来实

现，实验结果表明：在信噪比为 0 dB时，对 5种卫星通信

信号的识别准确率可达 70% 以上，但也有训练时间较

长、对训练资源需求较高的缺点。由于有监督学习需

要大量有标签训练样本，而在实际场合大多无法满足

数量要求，2020年，苟泽中等［37］利用 LSTM 和残差联合

神经网络实现小样本自动提取特征，提出数据驱动模

型的半监督学习方法，提高小样本条件下信号识别准

确率。实验结果表明：半监督的联合神经网络识别准

确率提升了 3%~20%，且小样本条件下的性能提升了

60%，当信噪比为 0 dB时，对 11种调制信号的平均识别

准确率可达 92%。2020 年，唐作栋等［20］提出利用新的

小波特征，结合改进的深度神经网络（DNN）实现了调

制格式识别，在信噪比低至 0 dB 时，最低识别率超过

95%、平均识别率超过 98%，进一步提升了在低信噪比

条件下的识别能力。

人工神经网络由浅层向深层发展、结构由简单向

复杂发展、网络类型由单一向联合发展，其意义是通过

神经网络就能完成更多特征提取的任务，从而减少在

特征提取预处理中的人为操作。另外，低信噪比下的

高识别准确率、实现相同识别效率的训练样本由大变

小，既是趋势，也是挑战。

4. 3　基于 CNN的分类处理

CNN 在从图像处理角度提取空间数据特征方面

展示了显著的效果。现如今 CNN 已被广泛用于调制

格式识别［34］。CNN 一般由输入层、卷积层、展平层、全

连接层和输出层组成。输入层可以是单通道的灰度

图或三通道 RGB 图。卷积层是 CNN 的核心，又由多

图 4　使用 ANN 结合 CWT 和 HOM 实现格式调制识别原理图［19］

Fig.  4　Principle diagram of modulation format recognition using ANN combined with CWT and HOM[19]
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从已发表的著作中看出，在设计数字信号调制格式识

别系统的过程中，对数字信号分类次序和结构的合理

安排，能够使用更少的 SVM 得到更精准、更稳健、更

高效的分类识别效果。

在线性可分情况下，SVM 的工作机理如图 3（d）
所示。但在非线性可分情况下，即在特征空间无法用

超平面将数据点分开时，利用核函数 K ( · )将数据点映

射到更高维空间，即从相似空间转换到可控空间，其中

存在超平面分离，就能够完成分类，如图 3（e）所示。

Li［11］使用二叉树 SVM，构造了高阶累积量的特征向

量，映射到高维空间中，解决了低维空间中样本不可分

割的问题，实现了性能简单高效、具有良好泛化能力的

调制格式识别。

4. 2　基于 ANN的分类处理

ANN 或多层感知机（MLP）由于对非线性关系的

映射有强大的学习能力，由于较为简单、容易实现而被

广泛应用于调制格式识别与分类问题。ANN 一般由

多个全连接层组成，包括一个输入层、一个或多个隐藏

层、一个输出层，每一层由多个神经元节点组成，相邻

层的节点互相连接，用权值矩阵传递影响。深层神经

网络（DNN）作为 ANN 的一个分支，由于其强大的分

析能力，在近几年的研究中也逐渐受到广泛关注。

2010 年，Hassan 等［19］从组合的 CWT-HOM 特征

子集中选择最佳子集输入 ANN 用于训练和分类，

ANN 采用弹性反向传播算法更新权值，采用的算法结

构如图 4 所示，实现了宽信噪比范围内对不同阶数的

FSK、ASK、PSK 和 QAM 调制格式识别。 2012 年，

Khan 等［27］将 AAH 统计数值组成一维特征向量输入

ANN 用于训练和分类。网络结构中，80 节点的输入

层由直方图 bin 数量决定，隐层节点数通过增量构造法

优化到 38 个，输出层节点数对应 6 种分类调制格式，最

终实现了光信号中广泛使用的调制格式高精度识别。

2015 年，Keshk 等［22］将长度为 26 或 52 的 MFCC 系数

输入 MLP 前馈神经网络训练，在 AWGN 和衰落信道

中实现 5 种阶数的 OFDM-PSK 调制信号的高准确率

识别。2019 年，查雄等［36］提出并实现了基于循环神经

网络解决卫星通信调制格式识别与解调，由 4 个长短

时记忆（LSTM）层提取特征，3 个全连接层用于识别，2
个全连接层用于解调。特征提取完全由神经网络来实

现，实验结果表明：在信噪比为 0 dB时，对 5种卫星通信

信号的识别准确率可达 70% 以上，但也有训练时间较

长、对训练资源需求较高的缺点。由于有监督学习需

要大量有标签训练样本，而在实际场合大多无法满足

数量要求，2020年，苟泽中等［37］利用 LSTM 和残差联合

神经网络实现小样本自动提取特征，提出数据驱动模

型的半监督学习方法，提高小样本条件下信号识别准

确率。实验结果表明：半监督的联合神经网络识别准

确率提升了 3%~20%，且小样本条件下的性能提升了

60%，当信噪比为 0 dB时，对 11种调制信号的平均识别

准确率可达 92%。2020 年，唐作栋等［20］提出利用新的

小波特征，结合改进的深度神经网络（DNN）实现了调

制格式识别，在信噪比低至 0 dB 时，最低识别率超过

95%、平均识别率超过 98%，进一步提升了在低信噪比

条件下的识别能力。

人工神经网络由浅层向深层发展、结构由简单向

复杂发展、网络类型由单一向联合发展，其意义是通过

神经网络就能完成更多特征提取的任务，从而减少在

特征提取预处理中的人为操作。另外，低信噪比下的

高识别准确率、实现相同识别效率的训练样本由大变

小，既是趋势，也是挑战。

4. 3　基于 CNN的分类处理

CNN 在从图像处理角度提取空间数据特征方面

展示了显著的效果。现如今 CNN 已被广泛用于调制

格式识别［34］。CNN 一般由输入层、卷积层、展平层、全

连接层和输出层组成。输入层可以是单通道的灰度

图或三通道 RGB 图。卷积层是 CNN 的核心，又由多

图 4　使用 ANN 结合 CWT 和 HOM 实现格式调制识别原理图［19］

Fig.  4　Principle diagram of modulation format recognition using ANN combined with CWT and HOM[19]
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个卷积层和池化层组合而成。卷积层用于提取特征，

池化层用于下采样保留特征和减少计算量，再经过

特征展平层和全连接层输出分类结果。总结了用

CNN 处理眼图、循环谱图、短时傅里叶变换谱图来进

行调制格式识别的案例，使用的 CNN 算法流程如图 5
所示。

2017 年，Wang 等［24］对 4 种常用光调制信号进行光

纤传输仿真，获取在单个信噪比下每种调制格式 100
张 28 pixel×28 pixel 的眼图，用以输入 CNN 中训练分

类，实现了宽信噪比范围下 100% 的高识别准确率。

对比实验结果表明：与决策树、SVM、ANN、KNN 等 4
种算法相比，CNN 具有最佳的分类效益。2018 年，Li
等［31］将去噪循环谱图输入 CNN 中进行无监督训练，实

现了对 7 种包含数字和模拟调制信号的分类。训练好

的 CNN 模型具有非常好的泛化能力，准确率高，对噪

声稳健性好。2019 年，Zeng 等［34］用单个信噪比下每种

调 制 格 式 1000 张 100 pixel×100 pixel×3 pixel 的

STFT 谱图训练 CNN，在宽信噪比−18~20 dB 内，实

现了对 11 种调制信号的识别，调制格式范围广，识别

准确率高且泛化能力强。2020 年，李红光等［35］将滤波

降噪、分割重置的 STFT 和 WVD 联合时频变换的二

维图像输入 CNN 训练，虽然计算复杂度较大，但在低

信噪比（− 4 dB）时，平均识别准确率可达 92. 54%。

2020 年，李晨等［32］提出基于循环谱和一种 CNN 架构

网络的调制格式识别算法，在低信噪比（0 dB）时，对

11 种调制信号的识别准确率可达 95%，同时使用的样

本量小，具有极快的训练速度、更大的应用潜力。2022
年，向建［38］提出一种基于并联门控循环单元（GRU）神

经网络和 CNN 的数字信号识别方法，验证了并联网络

对识别准确率进一步提高的可能性。

CNN 由于对二维图像具有处理能力而被广泛关

注，将来对 CNN 在调制格式识别领域的研究可以从输

入二维图像特征和网络本身复杂性展开，以期用更少

量的样本实现更宽的信噪比范围、更高的识别准确率、

更强的泛化能力。

5　结 论

基于特征提取的调制格式识别方法容易实现、人

为控制少等优点，结合人工智能的分类算法，具有操作

便捷、识别精度高、识别范围广等优点。特征提取和基

于特征的分类是调制格式识别的两个过程，现有算法

为两个模块提供了丰富的选择。特征提取的人工智能

调制格式识别方法总结如表 1 所示。

从现有的几种特征提取方法和人工智能分类方法

角度进行了简单的介绍和对比。有的特征精简具体，

图 5　使用 CNN 结合 STFT 谱图［34］、眼图［24］、循环谱图［31］实现格式调制识别的原理图

Fig.  5　Principle diagram of modulation format recognition based on CNN combined with STFT spectrum[34], eye diagram[24] 
and cyclic spectrum[31]

表 1　基于特征提取的人工智能调制格式识别方法总结

Table 1　Conclusion of methods of artificial intelligence modulation 
format recognition based on feature extraction

Feature
HOC

Instantaneous
CWT

MFCC
ADS

Eye Diagram
CS

STFT

Dimension
0
0
1
1

1 or 2
2
2
2

Classifier
SVM/ANN
SVM/ANN
SVM/ANN
SVM/ANN
ANN/CNN

CNN
CNN
CNN

Convenience
Common
Common

Low
Low
Low
High
High
High

Complexity
Low
Low

Common
Common
Common

High
High
High

可用结构较为简单的分类器；有的特征长而丰富，需用

较为复杂的神经网络分类器进一步提取。特征与特征

之间可互为补充，例如数字统计方法可以用于时域信

号，还可应用于变换域的信号。神经网络分类器中的

网络结构也可以联合使用，提升网络结构的复杂度换

取更好的性能。所提的基于特征提取的人工智能调试

格式分类方法都有很好的效果，各种方法有不同的优

势，需根据系统自身的需求和条件，考虑特征提取、分

类算法的计算复杂度和识别精度，进行合理选择。近

年来，CNN 由于兼具对二维图像特征提取和强大的分

析能力而受到广泛关注。未来通信网络更趋灵活，调

制格式信号群会更加多样化，对调制格式识别算法的

发展也提出了更高的要求。在调制格式识别特征提取

方面要求能提取更加丰富的特征；在分类算法方面要

求更强的分析能力和更精准的分类性能，从而为构建

未来通信网络提供良好的支撑作用。
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可用结构较为简单的分类器；有的特征长而丰富，需用

较为复杂的神经网络分类器进一步提取。特征与特征

之间可互为补充，例如数字统计方法可以用于时域信

号，还可应用于变换域的信号。神经网络分类器中的

网络结构也可以联合使用，提升网络结构的复杂度换

取更好的性能。所提的基于特征提取的人工智能调试

格式分类方法都有很好的效果，各种方法有不同的优

势，需根据系统自身的需求和条件，考虑特征提取、分

类算法的计算复杂度和识别精度，进行合理选择。近

年来，CNN 由于兼具对二维图像特征提取和强大的分

析能力而受到广泛关注。未来通信网络更趋灵活，调

制格式信号群会更加多样化，对调制格式识别算法的

发展也提出了更高的要求。在调制格式识别特征提取

方面要求能提取更加丰富的特征；在分类算法方面要

求更强的分析能力和更精准的分类性能，从而为构建

未来通信网络提供良好的支撑作用。
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