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摘  要：为提高调制分类识别精确度，降低计算复杂度，提出了一种基于卷积神经网络 (CNN)

与红绿蓝 (RGB)循环谱二维图的智能调制识别方法。基于循环谱特征可识别调制类型的机理，为

了降低计算复杂度，将三维的循环谱转换为二维平面的 RGB 循环谱图，并将其用于构建数据集；

将一种计算复杂度较低的 CNN 作为调制类型分类识别器。仿真结果表明，所提出的智能调制识别

方法能够以较低的计算复杂度，获得更高的分类精确度。 
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Abstract ： An intelligent modulation recognition method based on the Convolutional Neural 

Network(CNN) and two-dimensional Red-Green-Blue(RGB) cyclic spectrum images is proposed in order to 

improve the modulation recognition accuracy and reduce the computational complexity. The cyclic 

spectrum can be employed to identify the modulation type. The three-dimensional cyclic spectra are 

converted to two-dimensional RGB cyclic spectra to reduce the computational complexity, which are then 

taken to build the data set. Moreover, a CNN based modulation classifier with low computational 

complexity is proposed. Simulation results show that the proposed intelligent modulation recognition 

algorithm can achieve higher classification accuracy with lower computational complexity. 
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调制信号识别技术已广泛用于电子对抗、无线电监听和频谱管理等领域 [1]，以实现不同调制类型的分类。

已有的调制识别算法可分为两类：基于似然的调制识别算法 [2]和基于特征的调制识别算法 [1]。基于似然的调制

识别算法通过确定概率密度函数，并应用假设检验来识别调制类型；基于特征的调制识别算法则需从信号中提

取出有区分度的特征，再利用分类器识别不同信号的特征，从而实现不同调制类型的分类。目前常用的特征包

括信号的瞬时特征 [3]、高阶累积量 [4]和循环谱(Cyclic Spectrum，CS)[5]等，常用的分类器包括支持向量机 [6]、决

策 树 [ 7 ]和 人 工 神 经 网 络 [ 8 ]等 。 尽 管 基 于 似 然 的 调 制 识 别 算 法 比 基 于 特 征 的 调 制 识 别 算 法 具 有 更 高 的 分 类 精 确

度，但需要已知先验信息，使其难以在实际系统中应用。而基于特征的调制识别算法不需要获取先验信息，因

此实用性更高。为进一步提升基于特征的调制识别性能，借助于深度学习的特征提取能力，学者们将其用于调

制 识 别 领 域 。 文 献 [8]采 用 了 一 种 将 同 相 正 交 (In-phase and Quadrature， IQ)信 号 作 为 输 入 的 卷 积 神 经 网 络

(CNN)，对 11 种调制方式进行了识别，但分类精确度较低。文献 [9]提出了一种基于长短期记忆 (Long Short-

Term Memory，LSTM)网络的自动调制分类模型，该模型利用了调制信号的幅值和相位信息实现调制识别，但  
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该 LSTM 网络训练阶段的计算复杂度很高。文献[10]提出了一种利用多特征融合技术和 CNN 的自动调制分类方

法，但该方法的分类精确度较低。  

针对当前调制识别算法分类精确度较低、计算复杂度较高的问题，本文提出一种基于 CNN 与 RGB 循环谱

图的调制识别算法。首先，计算调制的三维循环谱，并沿着 Z 轴归一化三维循环谱，再获取三维循环谱在 XY

平面中的 RGB 图像，实现将三维循环谱转换为 RGB 循环谱图。然后，将 RGB 循环谱图特征作为网络的输入，

训练 CNN 对其进行调制类型分类。在实际部署使用阶段，将 RGB 循环谱图特征输入到已训练好的 CNN，便可

得到网络预测的信号调制类型。  

1  问题描述及无线电信号数据集 

在通信系统中，接收信号可以表示为：  

( ) ( ) ( ) ( )r t x t h t n t                                       (1) 

式中： ( )x t 为无噪声的接收信号的复基带包络； ( )h t 为信道的脉冲响应； ( )n t 为均值为 0 的复加性高斯白噪声。  

调 制 识 别 可 归 结 为 N 类 别 分 类 问 题 ， 本 文 设 计 一 种 分 类 器 ， 以 评 估 概 率  ( ) ( ( ))iP x t N g r t ∣ ， 其 中 ( )g  是

( )r t 的一个变换函数，其目的是提取出 ( )r t 中的有用特征， iN 是指第 i 个类别。此外，本文采用公开的无线电信

号数据集 RadioML2016.10a[11]作为数据集，用于评估本文设计的变换函数 ( )g  和 CNN 分类器的性能。该数据集

中的 IQ 信号的生成遵循式(1)，表 1 列出了数据集的详细参数。  

表 1 RadioML2016.10a 数据集的参数 
Table1 RadioML2016.10a parameters 

modulations 
samples 

per symbol 
sample 
length 

sampling 
frequency 

signal dimension 
per sample 

SNR range 
number of 

training samples 
number of 

testing samples 
AM-SSB,AM-DSB,WBFM,BPSK,CPFSK, 
GFSK,PAM4,QPSK,8PSK,16QAM,64QAM 

8 128 1 MHz 2×128 [-20 dB,18 dB] 110 000 vectors 110 000 vectors 

2  基于卷积神经网络与循环谱图的调制识别算法 

由于循环谱估计方法能够识别调制信号特征且对噪声不敏感，具有较好的鲁棒性，因此本文将利用循环谱

构建用于 CNN 训练和在线实施的数据集。首先，计算数据集各类 IQ 信号的三维循环谱，为了降低计算复杂

度，沿 Z 轴对信号的三维循环谱进行归一化处理，获取三维循环谱在 XY 平面中的 RGB 图像，将三维循环谱转

换为 RGB 循环谱图。为进一步降低复杂度，从 RGB 循环谱图中选择一部分作为基于 CNN 分类器的输入，对

信号的调制类型进行识别。上述将 IQ 信号转换为部分 RGB 循环谱图的过程就是特征提取的过程，将其用变换

函数 ( )g  来表示。算法的实现具体如下所述。  

2.1 部分 RGB 循环谱图的获取  

信号的循环平稳特性 [12]可以通过信号的三维循环谱来表征。  

信号 ( )x t 的循环谱可表示为  

j2π( ) ( )e df
x xS f R   

 


                                      (2) 

式中： ( )xR  为信号的循环自相关函数，可表示为 0

00

/2

/2

* j2π

0

1
( ) lim ( ) ( )e d

T t
x TT

R x t x t t
T

   


  [12]；  为循环频率； f 为

信号频率。因为调制信号与加性高斯白噪声以及平稳干扰之间没有谱相关性，即使在低信噪比下，信号的循环

谱也能够体现出不同调制技术的特点。此外，循环谱还包含着与定时参数相关的相位和频率信息 [13]。因此，本

文利用信号的循环谱特征来实现调制识别。  

为了降低复杂度和方便 CNN 的处理，还需要将三维循环谱转换为 RGB 循环谱图。首先，将三维循环谱在

Z 轴上归一化到 0～1 的范围内。然后，获取归一化后的三维循环谱在 XY 平面中的 RGB 图像，便可以实现将三

维循环谱转换为 RGB 循环谱图。图 1 为当信噪比(Signal-to-Noise Ratio，SNR)为 18 dB 时，使用 BPSK、QPSK

和 8PSK 调制信号生成的 RGB 循环谱图。  

为了进一步降低复杂度，需要从 RGB 循环谱图中选择部分图像作为 CNN 的输入，该部分大小是原图像的

一半。图 2 展示了当 SNR 为 18 dB 时，从 BPSK 调制信号的 RGB 循环谱图中选出部分图像的过程，白色矩形

圈出的部分即被选择的部分。被选择的部分图像的像素为 60×60。  
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2.2 基于卷积神经网络的调制分类器  

传统的 CNN 结构包括卷积层、池化层和全连接层 [14]。其中，卷积层将输入特征图和一个可训练的卷积核

进行卷积计算，可得到输出的特征图。卷积层是三种层中最重要的，既能够深层次地挖掘输入数据中的信息，

又能够减少网络可训练参数的数量，从而减小网络过拟合的概率。卷积层的卷积操作运算为：  

*
j

j i ij j
i M

y x k b


                                         (3) 

式中： jy 为输出特征图的第 j 个通道； ix 为输入特征图的第 i 个通道； k 为卷积核； b 为偏置值； ijk 是用于计算

jy 的通道集合。池化层是通过池化函数对提取的特征进行过滤，可以降低数据维度，去除冗余信息，保留更重

要的特征。均值池化是常见的池化操作，用于计算图像某个区域中的均值并将其作为该区域池化后的值。全连

接层是将所有特征图连接到一起作为其输入，再对输入的特征进行加权求和。实际实现中，在卷积层和全连接

层中可以加一个能把多维输入一维化的压平层，以提高计算性能。  

图 3 为本文提出的基于 CNN 的调制分类器的网络结构图。设计了具有 11

层结构的 CNN 架构，各层具体参数信息如下：  

1) 第一层为输入层，在该层输入 60×60 像素的 RGB 循环谱图；  

2) 第二层为批标准化(Batch Normalization，BN)层，BN 是一种用于降低训

练难度的特征归一化方法 [15]；  

3) 第三层为二维卷积层，选择 40 个 4 2 的卷积核矩阵对输入的特征图进

行 卷 积 操 作 ， 进 行 卷 积 操 作 后 还 需 经 过 整 流 线 性 单 元 (Rectified Linear Unit，

ReLU)激活函数处理，其表达式为 R ( ) max( ,0)f x x ， x 为 ReLU 函数的输入；  

4) 第四层为均值池化层，该层采样窗口设置为 2 2 ；  

5) 第五层是二维卷积层，选择 8 个 4 2 的卷积核矩阵对输入的特征图进行

卷积操作，在卷积操作后也需经过 ReLU 函数处理；  

6) 第六层为均值池化层，该层采样窗口设置为 2 2 ；  

7) 第七层为二维卷积层，选择 6 个 4 2 的卷积核矩阵对输入的特征图进行

卷积操作，在卷积操作后也需经过 ReLU 函数处理；  

8) 第八层为均值池化层，该层采样窗口设置为 2 2 ；  

9) 第九层为压平层；  

10) 第十层为全连接层，其神经元个数为 35，在加权求和操作后也需经过

ReLU 函数处理；  

11) 第十一层为输出层，也是全连接层，其神经元个数取决于调制方式的类数。本文所用数据集的调制类

别数目为 11，因此神经元数目为 11；此外，在进行加权求和操作后，需经过 softmax 函数处理，其表达式为
class 

1

e e/j i

N
x x

j
i

y


  ，其中， class N 为类数， x 和 y 分别为 softmax 函数的输入和输出， i 和 j 为输出层神经元的索

引， jy 可视为属于第 j 类的输入对应的预测概率。  

2.3 卷积神经网络的训练与测试  

本文提出的调制识别算法的实施过程包括训练阶段和测试阶段。在训练前，先将数据集分为训练集和测试

集，训练集和测试集数量比例设置为 1:1，再将训练集和测试集中的 IQ 信号转换为部分 RGB 循环谱图。  

(a) BPSK                   (b) QPSK                  (c) 8PSK 

Fig.1 RGB cyclic spectrum images generated for BPSK, QPSK and 
8PSK modulated signals at RSN =18 dB 

图 1 RSN=18 dB 时 BPSK、QPSK 和 8PSK 调制信号生成的 RGB 循

环谱图 

Fig.2 Process of selecting part of the image from the RGB cyclic 
spectrum image of BPSK modulated signal 

图 2 从 BPSK 调制信号的 RGB 循环谱图中选出部分图像的

过程 

input layer 
 

batch normalization layer 
 

2-D convolutional layer(ReLU) 
 

average pooling layer 
 

2-D convolutional layer(ReLU) 
 

average pooling layer 
 

2-D convolutional layer(ReLU) 
 

average pooling layer 
 

flatten layer 
 

fully connected layer(ReLU) 
 

fully connected layer(Softmax) 

Fig.3 Structure of the CNN-based 
modulation classifier  

图 3 基于 CNN 的调制分类器的

网络结构 
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在训练阶段，将训练集对应的 RGB 循环谱图输入到 CNN 中，采用反向传播算法对 CNN 的参数进行调

整。CNN 的损失函数是分类交叉熵函数，其表达式为  
class 

1

log
N

j j
j

L t y


   ，其中， jy 为 softmax 函数的输出， jt

是属于第 j 类的输入对应的真实概率。  

在训练结束后，将 CNN 的权重参数和偏置参数保存。在测试阶段或实际部署阶段，将收集到的接收 IQ 信

号对应的部分 RGB 循环谱图输入到训练好的 CNN 中，可实时提取并识别 IQ 信号的调制类型。  

2.4 超参数的设置和实现细节  

在训练阶段需要选择超参数。采用批大小为 1 024 的随机梯度下降算法。此外，使用 Adam 优化器 [15]。在

训练时，逐步降低学习率，前 50 个训练周期学习率为 0.1，50 个周期后学习率为 0.01，最后 50 个周期学习率

为 0.001。 在 Tensorflow[16]框 架 下 ， 使 用 Python 实 现 了 基 于 CNN 的 调 制 分 类 器 ， 训 练 过 程 使 用 了 Nvidia 

GeForce GTX 1080 GPU。  

3  仿真分析  

本节将基于所设计的深度神经网络和变换函数，评估调制识

别性能，并将其与同类算法的识别精确度进行比较。因本文所提

算法基于 CNN 和循环谱，故将其简称为 CNN-CS(CNN-Cyclic 

Spectrum)。  

3.1 识别性能分析与比较  

将 CNN-CS 与文献[8]、文献[9]中两种同样基于深度学习的

调制识别算法进行比较，结果如图 4 所示。将文献[8]提出的算法

称为 CNN-IQ，将文献[9]提出的算法简称为 LSTM-AP。从图 4

可以看出，与 CNN-IQ 和 LSTM-AP 相比，本文算法在 RSN>0 dB

时 ， 具 有 更 高 的 识 别 精 确 度 ； 当 RSN<−4 dB 时 ， 本 文 算 法 与

CNN-IQ 和 LSTM-AP 的分类精确度差别不大。因此，本文算法的识别性能优于 CNN-IQ 和 LSTM-AP。本文算

法识别精确度更高的原因在于：a) 不同调制方法的循环谱图特征不同；b) 所提出的神经网络架构中，卷积层

增强了提取并学习循环谱图中的特征的能力。  

进一步，为更好地对比所提算法、CNN-IQ 和 LSTM-AP 的性能，本文对其在 RSN=18 dB 时的混淆矩阵进行

分析。如图 5 所示，混淆矩阵的每一列表示算法预测的调制类型，每一行表示真实的调制类型。由图 5 可以看

出，与 CNN-IQ 和 LSTM-AP 相比，CNN-CS 的混淆矩阵有更清晰的对角线，这意味着当 RSN=18 dB 时，该算

法的分类精确度优于 CNN-IQ 和 LSTM-AP。  
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Fig.5 Confusion matrices of different algorithms at RSN =18 dB 
图 5 RSN =18 dB 时不同算法的混淆矩阵 

Fig.4 Classification accuracy comparison 
of different algorithms 

图 4 不同算法分类精确度对比图 
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3.2 计算复杂度比较与分析  

表 2 对比了本文算法、CNN-IQ 和 LSTM-AP 的计算复杂度。由表 2 可知，CNN-CS 的训练时间比 LSTM-

AP 短，但比 CNN-IQ 长。考虑到一般情况下信道的变化并不剧烈，只有当信道有相当大的变化时再重新进行

训练。因此，本文更关注能够反映实际部署阶段复杂度的预测时间指标。由表 2 可知，CNN-CS 的预测时间比

LSTM-AP 略长，比 CNN-IQ 短得多。  
表 2 三种调制识别算法的计算复杂度 

Table2 Computational complexity of three modulation recognition algorithms 
 CNN-IQ[8] LSTM-AP[9] CNN-CS 

number of trainable parameters 
training time/s 

prediction time/(µs/sample) 

2830 k 
480 
364 

330 k 
4 371 

37 

9 k 
1 120 
100 

 

综合识别精确度和计算复杂度的分析与比较，可以得出，与同类智能调制识别算法相比，本文提出的算法

可以在较低的计算复杂度下获得更高的识别精确度。  

4  结论  

本文提出了一种基于卷积神经网络和循环谱图的调制识别算法，以循环谱二维图作为用于深度学习以识别

调制类型的数据集，并设计了深度神经网络结构。本文设计方案中，首先训练卷积神经网络，对网络参数进行

配置和优化，随后在实施阶段，利用训练好的 CNN，从调制信号的 RGB 循环谱图中自动学习有用的特征并识

别调制类型。仿真结果表明，该系统能有效地对 RadioML2016.10a 数据集中的 11 种调制类型进行分类，分类精

确度较高，同时又具有较低的计算复杂度。未来的研究方向包括如何在极低信噪比下，进一步提高智能调制识

别性能。  
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