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摘  要：随着频率使用设备的激增和大数据时代的到来，频谱管理和控制面临着有效性和准

确性的挑战。调制分类技术是频谱管理和控制的基础，也是其关键部分。因此，在大数据场景下

进行有效的调制分类技术非常重要。本文不仅考虑了大数据背景下分类模型的有效性，还考虑了

复杂电磁环境中噪声的动态性。因此，构建了一个包含不同信噪比下不同信号的大数据集，并利

用大数据驱动深度学习模型，最终得到调制分类的结果。该方法只需训练一个模型即可实现调制

分类，避免了以往算法中模型训练的冗余。仿真结果验证了该方法的有效性和可靠性。 
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Modulation classification based on big data in complex environment 
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Abstract：With the proliferation of frequency-using devices and the advent of the era of big data, 

spectrum management and control are faced with challenges of effectiveness and accuracy. Modulation 

classification technology is the foundation and key part of spectrum management and control. Therefore, 

the effectiveness of modulation classification technology in big data scenario is very important. This paper 

considers not only the validity of the classification model under the background of big data, but also the 

dynamics of noise in the complex electromagnetic environment. A big dataset containing different signals 

under different Mixed Signal-to-Noise Ratios(MSNR) is constructed, and the big data is utilized to drive 

the Deep Learning model, and the classification results are finally obtained. The proposed method can 

realize modulation classification by training just one model, which avoids the redundancy of model training 

in previous algorithms. The simulation results demonstrate the effectiveness and reliability of the proposed 

method. 
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自动调制分类是物理层传输技术的关键部分，分类后的信号调制类型为后续的信号处理奠定了基础，该技术

广泛用于 5G、物联网和电子战等诸多领域。随着无线通信场景的日益复杂，影响调制分类算法的因素越来越多，

单一场景下的识别算法不再适用。因此，开发对环境适应性强的调制分类算法是非常重要的 [1]。研究发现，调制

分类算法主要分为两类：基于深度学习的自动分类算法和人工计算分类算法 [2]。人工计算分类算法主要分为：基

于似然比(Likelihood ratio Based，LrB)算法和基于特征提取(Feature Extraction Based，FEB)算法。LrB 算法主要

计算并比较不同信号的似然函数值，从而获得较高的分类准确率，但代价也较高，LrB 算法的似然函数复杂，计

算量大，一些通信系统难以承受；同时 LrB 算法的适应性较差，需要大量的先验知识，且参数是在一定条件下

推导出来的，只适用于特定场景。FEB 算法在计算复杂度上有很明显的提高，且信号特征易于提取，在先验知识

较少的情况下，将 FEB 算法提取的参数与机器学习分类器进行匹配，能获得较好的识别性能。但 FEB 算法通常

是根据特定的信号样本提取特征并设定决策算法，因此受信道环境的影响 [3-4]。  
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近年来，随着深度学习的发展，深度学习在物理层的应用也应运而生。在物理层传输的基础上，利用深度学

习实现调制分类技术是目前研究的热点。深度学习首先将接收到的信号转换成数据集，然后将数据集发送至深度

学习网络进行自动分类，得到分类结果 [5]。将深度学习用于信号的调制分类，避免了人工特征提取和选择，降低

了特征对环境的敏感性；深度学习模型是数据驱动的，需要大量的数据训练模型，且可以通过设备轻松获取通信

信号，满足深度学习网络的输入条件；深度学习的方法符合当前的研究趋势，具有更多的探索价值。  

深度学习已应用到调制分类中。文献[6]首次提出将信号域转换成图域，利用星座图的几何关系识别调制类

型，并构造不同信号的星座图使其具有不同的特点。文献[3]研究了信号生成星座图的影响因素，包括数据的转

换方法、图片大小和图片的像素大小，并分析了不同深度学习网络下的识别性能。在文献[6]提出的星座图变换

方法的基础上，随后的几位作者对算法和结构进行了改进。文献[4]提出了一种点密度方法来对星座图进行着色，

利用辅助分类器遗传对抗网络对数据进行增强，并使用卷积神经网络(Convolutional Neural Networks，CNN)模型

对数据进行分类，准确率可以提高 0.1%~6%。据此，本文采用基于深度学习的自动调制分类方法。  

除算法之外，许多学者也研究了不同噪声对调制分类的影响，主要包括高斯噪声和非高斯噪声。高斯白噪声

常用来模拟理想的噪声环境，对信号分类的影响相对较小。随着信道环境的日益复杂，高斯白噪声不足以描述信

道的特性，基于高斯噪声进行仿真时建立的分类模型性能下降。考虑到信道质量的恶化，使用非高斯噪声模拟实

际噪声环境的算法层出不穷。在处理非高斯白噪声时，有两种方法：一种是对色噪声进行白化，另一种是将非高

斯噪声定义为一种广义高斯分布，即适用于描述通信信道的噪声的 Alpha 稳定分布(Alpha-Stable Distribution，  

ASD)噪声。目前几乎所有的算法都是在单噪声环境下进行，但单噪声设置有一定的局限性。在实际的通信过程

中，存在着许多不确定因素，给通信系统的决策带来挑战。信噪比通常用来衡量接收信号中信号与噪声之间的关

系，信噪比对信号分类有一定的影响。目前采用基于深度学习的算法对信号进行分类，将每个信噪比下的每个数

据集发送到深度学习网络中训练一个模型，并以多个信噪比训练多个模型。如果将所有信噪比下的数据集同时馈

入深度学习网络，则得到的分类结果将更有说服力 [6]。  

为避免自动调制分类协同计算中信息质量不均的问题，本文提出两种信号转换方法：采用基于深度学习的自

动调制分类方法，结合大数据样本驱动的深度学习模型来获得更好的分类结果。在信号产生过程中，模拟噪声包

括高斯噪声和非高斯噪声，并考虑了不同非高斯度的噪声。多信噪比条件下的所有数据集一起发送到网络进行分

类。所提出的方法在高斯噪声和非高斯噪声下均能获得较好的性能，对噪声具有较强的包容性 [7]。  

1  系统模型  

1.1 系统组成  

在非合作通信中，接收端不知道信号的先验信息。传统调制分类算法的步骤如图 1 所示，主要包括信号预处

理、特征提取和分类。此外，为了匹配分类模型，还需要估计当前信道的信噪比 [8]。  

 
传统方法中的调制分类算法操作步骤复杂，模型训练繁琐。本文提出的方法如图 2 所示，接收到的信号经过

预处理后送入神经网络，神经网络自动提取特征并进行分类。该算法避免了信噪比估计的冗余，只需要训练一个

模型，大大降低了算法的复杂度 [9]。  

1.2 信号模型  

通常，接收到的信号(数字信号)表示为：  

     x t s t n t  	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (1)	

Fig.1 Traditional modulation classification steps 
图 1 传统的调制分类步骤 

input data pre-processing 

feature extraction 

SNR estimation 

classifier signal type 

Fig.2 The proposed modulation classification steps 
图 2 改进的调制分类步骤 

input mixed data pre-processing CNN signal type 
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式中：x(t)和 s(t)分别表示接收信号和发射信号；n(t)为模拟环境中的噪声，包括高斯噪声和非高斯噪声 [10]。  

1.3 噪声信号模型  

Alpha 稳定分布(ASD)是高斯分布的一种广义形式，也是实际无线通信系统中的主要误差源。由于它在概率

分布和峰值脉冲特性方面的稳定性，可用来准确地描述实际无线通信环境中噪声的统计特性。  

ASD 的本征函数可表示为：  

      exp j 1 j sgn ,
              	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (2)	

式中：    
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≤ 为特征指数，表示稳定分布的集中程度， 值越小，对应的稳

定分布越集中，即脉冲特性越强；  1 1  ≤ ≤ 为一个偏态参数，用来衡量稳定性分布是否具有对称特征；μ 为

用来确定稳定分布位置的位置参数； 0 ≥ 为尺度参数，用来测量稳定分布的宽度；  sgn  为符号函数，定义为： 
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由于 ASD 噪声的二阶统计矩不存在，无法表示其方差，传统意义上的信噪比(SNR)并不完全符合 ASD 噪声，

因此混合信噪比(MSNR)的定义如下：  
2
s10lgMSNR



 
  

 
	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (4)	

式中 2 为信号方差。  

值得注意的是，ASD 可看作是高斯分布的一种推广，高斯分布本身具有一种特殊的性质。当 2  时，  稳

定分布退化为高斯分布。因此，本文所设的  值包含了 0~2 之间的一些采样点。当 2  时，认为当前噪声为高

斯白噪声；当 2  时，认为当前噪声是非高斯噪声。  越小，非高斯特征越强 [11]。  

1.4 深度学习网络  

深度学习的本质是通过构建具有多隐藏层和大量训练数据的机器学习模型来学习更多有用的特征，从而提高

分类或预测的准确性。因此，“深度模型”是一种手段，“特征学习”是一种目的。深度学习强调模型结构的深度、

特征学习的重要性。通过逐层特征变换，将原始空间中的样本特征表示转化进入新的特征空间，使其更易于分类

或预测。与通过人工规则构造特征的方法相比，利用大数据学习特征更能够描绘数据丰富的内部信息。  

CNN 是前馈神经网络的一种，对图像处理具有独特的影响，在结构上至少包括卷积层和池化层。CNN 是近

年来发展起来的一种深度学习网络，受到了企业的广泛关注和应用。代表性的 CNN 模型包括 AlexNet,VGG, LeNet

等。因为本文数据集图片内容相对简单，因此使用经典的 CNN 模型 AlexNet。  

2  调制分类方案 

基于深度学习的调制分类框架如图 2 所示，接收到的信号经过信号处理后转换成图像，并发送到 CNN 进行

自动分类。在将信号转换成图像的过程中，会出现干扰问题，因此本文主要在信号处理阶段对算法进行改进。  

2.1 数据转换  

星座图是信号的二维几何特征。本文利用复信号生成星座图。值得注意的是，ASK 信号是虚部为 0 的复信

号，经过复噪声叠加后仍具有二维特征。  

采用点密度法对星座图进行着色。第 i 个符号在每个样本  i 中的点密度计算如下：  
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	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (5)	

式中：  m i 为第 i 个符号的横轴值；  n i 为第 i 个符号的纵轴值；L 为样本的符号个数；r 为计算点密度时所选

正方形区域长度的一半。  
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2.2 存在的问题  

实际环境中，噪声往往具有峰值和脉冲突发特性。这类噪声

显著的特点是其代数尾部比高斯分布的指数尾部粗，概率密度

函数的幅值明显高于高斯分布的幅值。因此，单一的高斯分布模

型不能完全描述这种脉冲噪声。理论研究表明，ASD 噪声的特殊

性质可以有效地描述真实环境中的噪声。ASD 噪声的散点图如图

3 所示，可以看到方框圈出的尖锐噪声点。由于 ASD 噪声不具有

二阶和高阶的统计特性，传统的时频特征和统计特征提取方法不

适用于该噪声。  

将文献[6]中的高斯白噪声替换为 ASD 噪声，图中集中的部分

受到噪声的影响，出现不规则跳动，原有的几何特征丢失，因此

无法看到 QPSK 信号的星座点。  

ASD 的尖脉冲噪声对信号星座图的特征提取和分类有很大影响，本文主要任务是在信号域转化为图域之前

对尖脉冲进行预处理，抑制或去除尖脉冲。  

2.3 算法改进  

由于噪声具有严重的拖尾和尖锐的脉冲，且信号的幅值处于稳定的范围内，因此本文提出一种既能抑制尖锐

噪声点，又能在一定范围内提高弱值的灵敏度的方法――对数。对数是一种常用的统计方法，它的主要作用是根

据一定的基数对大值点进行弱化，同时提高微小值的灵敏度，可以解决当前的问题。本文直接对接收的复序列进

行对数运算，生成星座图。将原始星座图映射到对数域，形成对数星座图，这种方法称为直接对数(D-Log)法。  

假设接收到的复信号为 in n nx a b  ，也可以表示为：  

 2 2i cos isinn n n n n na b a b      	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (6)	

式中：
2 2

cos n
n

n n
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a b
 


；
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。  

根据欧拉公式 ie cos isinn
n n

    对 xn 进行自然对数运算，可得  

       2 2 2 2ln i ln cos isin ln ln cos isin in n n n n n n n n n n na b a b a b A                   
	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (7)	

式中 nA 为实数。  

由于 θ 可以相加无数个周期，理论上有无数个解，但在数学运算中通常只选取单位周期内的角度值。根据对

数的换底公式，可以得到任意底数的对数值。  

   
 

log
log

log
n

m
n

X
X

m
 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (8)	

式中：m 为想要改变的底数；n 为已知的底数。为了在很大程度上抑制噪声的尖锐值，本文假设 10m  。  

3  算法仿真验证 

对直接对数算法进行仿真实验。实验主要包括 3 个内容：a) 未知

信噪比下的分类结果；b) 不同  条件下的分类结果，即高斯噪声和非

高斯噪声下的分类结果。其中 2  为模拟高斯噪声环境，其他参数代

表不同非高斯度的噪声；c) 与传统基于特征提取的调制识别方法进行

比较。  

3.1 数据集构建  

采用 Matlab 生成信号并仿真数据集，利用其自身的深度学习网络

工具箱对数据集进行分类，生成分类结果的混淆矩阵和准确率曲线。

在此，通过一些仿真实验来验证改进算法的有效性。实验中使用的信

号包括 2ASK,4ASK,8PSK,QPSK,OQPSK,16QAM 和 64QAM。每个接收信号的实部和虚部包括 5 000 个采样点，  
 

Fig.3 Scatter diagram of Alpha-stable distribution noise 
图 3 Alpha 稳定分布噪声散点图 

Fig.4 Dataset construction 
图 4 数据集构建 
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用于生成图像。每个信号在相同的信噪比或相同的  值下生成 500 幅仿真图像，将这些图像放入 AlexNet 中，70%

用于训练，30%用于测试，如图 4 所示，构建了一个包含大量数据的数据集。数据集用每种信号类型进行标记，

其中每个信号包含多个信噪比下的数据。同样的方法用于构建  的数据集。  

3.2 训练模式  

如图 5 所示，在传统的调制分类方法中，无论使用哪种分类器，都是在每个信噪比下训练一个模型。这意味

着模型训练需要多次迭代。同时，为了在验证过程中匹配模型，需要估计当前的 MSNR。可见，这种方法不仅操

作过程非常繁琐，而且模型训练也很冗余。  

如图 6 所示，将本文提出的算法中构造的混合信噪比作为数据集同时输入网络中，只需进行一次模型训练。

训练后的模型可用于多种信噪比环境。同时，该方法避免了估计信噪比的步骤。  

3.3 不同 MSNR 条件下的仿真  

D-Log 算法下的实验包括 16QAM,BPSK,QPSK,OQPSK 和 8PSK 信号。MSNR 的范围为 0~16 dB，步长为 2。

 值设置为 1.6。每个信号在不同 MSNR 下生成 500 个图像数据集。将同一信号在不同 MSNR 下的数据集视为同

一标签，将不同的信号作为不同的标签。其中 70%的数据用于训练模型，20%的数据用于测试结果，10%的数据

用于验证集。  

一般来说，对不同 MSNR 的数据分别进行训练，得到测试数据的分类结果，在一定程度上缺乏通用性。本

实验中，不同信号的数据集在不同的 MSNR 下同时训练，只需要训练一个模型。在 0~16 dB 的混合信噪比范围

内，在未知信噪比下使用该模型可以获得较好的分类效果。  

D-Log 算法下的模型训练过程如图 7 所示，从图 7 可以看出，在 D-Log 算法下，验证集的准确率随批量数据

损失值的下降而波动，达到 9 个训练周期后，训练结果趋于稳定。稳定阶段的损失值越低，验证集的精确度越高。 
 

 
将不同信噪比下的数据分别发送至训练模型进行测试。不同信噪比下 D-Log 法测试分类结果如图 8 所示。

可以看出，QPSK,OQPSK 和 8PSK 在 MSNR 较低的情况下分类性能较差，5 种信号在 4 dB 以上的准确率都可以

达到 85%以上。  

Fig.6 Training pattern of the proposed modulation classification method 
图 6 改进的调制分类方式的训练模式 
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Fig.5 Training pattern of traditional modulation classification method 
图 5 传统调制分类方式的训练模式 
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Fig.8 Test results of different MSNRs in D-Log trained model 
图 8 D-Log 训练模型中不同 MSNR 的测试结果 
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Fig.7 Model training under D-Log method 
图 7 D-Log 算法下的模型训练 
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3.4 不同  条件下的仿真  

在调制分类过程中，除了考虑信噪比的影响外，还需考

虑  参数对分类的影响。首先，尝试在未知  值条件下进行

仿真验证，将不同  值对应的信号数据集放在一起进行模型

训练，使其具有  值的普适性。由于不同  值对应的信号数

据特征存在明显差异，在训练过程中很难找到其共同特征，

导致分类效果较差。因此，采用传统的算法对不同  值进行

分类仿真实验，即每个  值分别用于训练一个模型。  

当  小于 2 时，  的选择范围为 0.3~1.8，步长为 0.3。

每个信号在不同的  值下产生 500 个图像数据集。MSNR 的

值为 10 dB。如图 9 所示，在不同  值下采用 D-Log 法对信

号进行分类，从图中可以看出，这 5 个信号对非高斯噪声都有很好的抑制性能，适用于高斯噪声和非高斯噪声。

当 MSNR 的值为 10 dB，  大于 0.3 时，信号分类的准确率可以达到 95%以上。  

3.5 实验结果分析  

本文提出的方法具有以下优点：  

1) 在识别性能方面，本文提出的算法在信噪比大于 4 dB 时可稳定获取 80%的识别准确率。  

2) 在鲁棒性方面，本文提出的方法可以在一定的 MSNR 范围内实现独立和自适应，可用于高斯噪声和非高

斯噪声。  

3) 在模型训练方面，本文构建的混合数据集只需要训练一个模型，减少了模型训练的复杂操作。  

本文仍存在以下不足：  

1) 模型训练后随机选取的测试集也会对分类结果产生一定的影响。如，改进后的 16QAM 信号星座图在低

信噪比下有 4 个星座点，在高信噪比下有 16 个星座点，而 QPSK 信号也是 4 个星座点。如果随机选取的测试集

在低信噪比下包含较多的 16QAM 数据，则可能会被识别为 QPSK 信号，从而导致分类结果不佳。  

2) 一般情况下，如果有 N 个信噪比采样点，则需对模型进行 N 次训练。本文只需要训练一个模型，在一定

程度上降低了复杂性，但单个模型的训练时间要比多个模型的训练时间长。  

这些问题也是未来改进的方向。  

4  结论  

本文提出了一种将对数星座图算法、深度学习、混合数据集训练结合起来的通信信号调制模式识别方法。仿

真结果表明，这种方法可用于高斯噪声和非高斯噪声环境。与传统的在每个信噪比下进行模型训练方法相比，将

不同信噪比的数据同时发送至深度学习网络上训练一个模型，具有更广泛的通用性。使用不同的 α 来模拟不同的

噪声，仿真结果表明，本文提出的方法在未知信噪比下具有较好的分类性能，且在不同的 α 条件下仍有较好的分

类性能。  
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Fig.9 Classification results of D-Log method under unknown α 
图 9 未知 α 下 D-Log 算法的分类结果 
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