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摘 要：数字调制类型智能识别技术能在合作发送方、合作接收方、干扰方、非合作接收方之间发挥重要作

用，可以在合作通信模式中增强传输稳健性，还能在非合作通信模式中提升信息对抗能力。对数字调制类型

智能识别的最新研究成果开展详细的综述：阐述调制类型智能识别技术的研究背景和研究意义；说明基于似

然比检测的统计学习方法和基于特征量提取的模式识别方法；梳理并对比数字调制类型智能识别的技术路线；

最后，提出数字调制类型智能识别的当前挑战和未来展望。该研究能为掌握数字调制类型智能识别的研究现

状和发展趋势提供参考。
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Abstract: Intelligent recognition technology for digital modulation types can play an important role among cooperative 

senders, cooperative receivers, interference senders, and non-cooperative receivers, and it can enhance the robustness of 

transmission in cooperative communication mode and enhance the ability of information countermeasures in non-

cooperative communication mode. The latest research results of intelligent recognition for digital modulation types, as 

well as the research background and meaning of intelligent recognition technology for modulation types, were detailed 

in the review, statistical learning based on the likelihood ratio test method, and feature extraction based on the pattern 

recognition method were described, the technology routes of intelligent recognition for digital modulation types were 

combed and compared in detail, and the present challenges were identified and the future blueprint on the development 

of the intelligent recognition for digital modulation types was proposed. This research provides references to grasp the 

research status and development trend of intelligent recognition for digital modulation types in the recent years.
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0　引言

数字信号是一种自变量以及因变量都能够

灵活变化的离散化时间序列[1]。在通信系统中，

数字调制的具体过程是根据待传输的码元信

息，改变载波的幅度、相位、频率等参量，把

码元信息调节到连续的载波上，并形成指定类

型传输信号。确定数字调制类型是正确解调信

号、正常接收信息的前提。通信系统中常见的

数字调制类型主要有幅移键控（amplitude shift 

keying，ASK）[2]、相移键控（phase shift keying，

PSK）[3]、 频 移 键 控 （frequency shift keying，

FSK）[4]、正交幅度调制（quadrature amplitude 

modulation， QAM）[5]、 幅 度 相 移 键 控

（amplitude-phase shift keying， APSK）[6]、差分

相 移 键 控 （differential phase shift keying，

DPSK）[7]、 偏 置 四 相 相 移 键 控 （offset qua-

drature-phase shift keying，OQPSK）[8]、连续相移

键控（continuous phase shift keying，CPSK）[9]、连

续 相 位 频 移 键 控 （continuous phase FSK，

CPFSK）[10]、高斯频移键控（Gaussian frequency 

shift keying，GFSK）[11]、最小频移键控（mini‐

mum frequency shift keying，MSK）[12]以及高斯

最小频移键控（Gaussian minimum frequency shift 

keying，GMSK）[13]等，这些方法针对待调制的

数字信号离散化取值的特点，对载波信号的属性

进行键控调整。

作为一种新兴的调制类型，索引调制（in‐

dex modulation，IM）[14]利用传输信道中可以索

引的资源传输信息，索引资源包括物理和虚拟2个

层面。物理层面的资源有天线、时隙、载波频

率等，虚拟层面的资源有空时矩阵、天线激活

顺序、并行虚拟信道等。索引调制在时域、频

域或空域中引入附加信息[15]，能够在有限的频

谱资源下提供更高的数据传输速率和容量，对

噪声和干扰有较强的稳健性，但是索引调制依

赖于信号附加的属性而不是信号本身固有的属

性，因此本文不作过多的讨论。

为增强电子通信系统的灵活性以适配日益

复杂的信号环境，各类新型通信系统采用以直

接序列扩频和高速跳频为代表的信号模式[16]，

这类信号具有功率谱密度低、抗侦察及抗干扰

性能强的特点[17]。从调制类型识别到信号参数

完整获取的实现难度逐渐上升，依赖参数估计、

码元恢复的传统方法已经难以应对上述挑战[18]。

随着通信侦察对象智能化水平的提高，通信侦

察设备需要具备快速感知电磁环境、有效获取

状态信息并预测目标未来行为的能力[19]。本文

首先总述研究背景和研究意义，然后分别说明

基于似然比检测的统计学习方法和基于特征量

提取的模式识别方法，统计学习方法包括平均

似然比检测、广义似然比检测、混合似然比检

测，模式识别方法由提取信号特征量和运用智

能识别器 2个步骤组成，接着梳理与对比数字调

制类型智能识别的技术特征，最后提出当前挑

战与未来展望。

1　数字调制类型智能识别的研究意义

通信设备通常面临复杂多样的电磁环境和变

化多端的新调制类型，需要赋予其机器智能，提

高系统的认知水平，应对多样化电磁环境中新出

现的挑战，实现智能提取信号、智能分析参数、

智能识别目标以及智能挖掘情报的功能。基于人

工智能的认知技术是促进科技革新的重要驱动因

素，开展通信信号智能处理技术的研究与应用，

有助于实现电磁空间感知的及时性、精确性和智

能性。调制识别可用于辨别信号调制类型，最初

在军事领域广泛应用，后逐步拓展至民用领域。

数字调制类型智能识别技术对于获取数字通信系

统的信息至关重要，因此研究并发展该技术具有

现实需求与应用价值。

通信系统的运行模式包含合作通信模式与
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非合作通信模式 2类。调制识别是处于信号传输

与信号解调之间的环节，能够获取信息的加载

方式，为资源管理、信息对抗等任务做铺垫。

在合作通信模式下，调制识别技术能够确认信

号的发送方，提高信号的辨识能力，增强系统

抗干扰的能力[20]。此外，合作发送方根据合作

接收方的信号质量动态调整信号调制类型，帮

助通信系统动态选择性能最优的调制编码方案，

进而优化系统的传输效率和可靠性。在非合作

通信模式下，非合作接收方需要一边分析对方

信号参数一边识别信号的调制类型[21]，挖掘信

号承载的信息并且分析辐射源的工作特征，从

而精准感知电磁环境的当前状况和变化趋势[22]，

构建智能化态势感知体系，确保我方合作通信

的有效性和可靠性，也可以为我方干扰对方的

侦察和通信设备提供参考。

数字调制类型智能识别技术可以在合作发

送方、合作接收方、干扰方、非合作接收方之

间发挥重要的作用[23]。调制类型智能识别技术

在传输信号被截获后发挥作用，不需要大量的

先验参数，作为信号解调或者态势感知的前端

环节，能够与信号载波频率、符号率等参数的

分析步骤同步进行，这有利于提升系统的响应

速度以及信号的实时处理能力，而且参数分析

对于调制识别本身并没有直接的影响，可以避

免分析阶段产生的误差过大造成识别结果的误

判，进而保证调制识别技术的有效性和稳健

性[24]。合作接收方和非合作接收方只有准确地

判断接收信号的调制类型，并采用适配的信号

解调方法，才能接收发送方传输的信息。如果

接收方对传输信号的调制类型判断失误，解调

信号时会无法获得原始码元信息，导致传输信

号的解调或辐射源特征分析失效。调制识别在

通信流程中的作用环节如图1所示。

2　数字调制类型识别的统计学习方法

基于似然比的统计学习方法通过计算信号样

本的似然函数获取样本的各类统计值，然后把统

计值输入识别器获得调制类型。该方法借助贝叶

斯估计方法让误判的概率最小化，实现统计学层

面的最优识别效果，性能接近统计学的理论边界。

基于似然比的统计学习方法运用假设检验算法，

计算过程的可解释性较强，但对参数偏差和外部

噪声较为敏感，需要预先获取载波频率、符号速

率等信号参数，在合作通信模式中更适用。基于

似然比的统计学习方法算法框图如图2所示。

其中，L(Hn|r)表示在样本 r 已知的条件下，

估计量Hn的极大似然函数。以常见的合作通信模

式为例，传输模型中的调制信号参数 p已知，基

于极大似然估计的统计学习识别方法可以表示为：

Hi:r(t)= s(t ; p)+ n(t)0 ≤ t ≤NTci = 12×××M（1）
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图1　调制识别在通信流程中的作用环节
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图2　基于似然比的统计学习方法算法框图
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其中，s(t ; p)表示发射端发出的复信号，n(t)表示

信道中的加性复噪声，N 表示要传输的码元数

量，Tc表示单个码元的时间延迟，M表示待识别

的调制类型数量。由于噪声的干扰和信道的不稳

定性，实际观测到的统计量(r|Hi )会随机变化，假

设信道中的传输信号对应的概率密度函数为

P(r|Hi )，大量的观测信号构成不同类型对应的判

别空间 Ri×××Rj×××且 RiÇRj|i¹ j=Æ，若观测值

(r|Hi )落入Ri中，则基于似然比的统计学习判别准

则Hi成立，样本可以被判定为第 i种调制类型的

信号。

根据信号检测的有关理论[25]，可假设接收方

内每种调制类型的先验概率 P(Hi )均相等，即

P(Hi )= 1/M，此时的最大似然函数等同于似然比

函数，使得概率密度函数P(r|Hi )最大的判别准则

Hi可以作为接收方判定信号调制类型的结果。而

P(r|Hi )中存在未知参量，信号调制类型的识别问

题可转化为多元信号的统计学习问题。在复基带

接收信号的模型框架中，似然函数的计算式为：

Λ[r(t)|{s(i)
k }Nmod

k = 1 Θ]=

exp{2N -1
0 Re

é

ë
êêêê∫

0

NmodT

r(t)s* (t ; p)dt
ù

û
úúúú -

N -10 ∫
0

NmodT

|s(t ; p)|2dt} （2）

其中，Re[.]表示取变量实部运算，未知参量Θ =

{N0p}，N0 表示信号噪声的双边功率谱密度，p

表示幅度、相位等固有参量。根据未知参数集Θ

的参数估计方法，可将似然比的统计学习方法划

分为平均似然比检测（average likelihood ratio 

tests， ALRT）、广义似然比检测（generalized 

likelihood ratio tests，GLRT）和混合似然比检测

（hierarchical likelihood ratio tests，HLRT）3 种不

同的数字调制类型智能识别方法。

2.1　平均似然比检测

平均似然比检测将未知参数看成概率密度函

数已经作出先验假设或者事先作为已知条件的随

机变量，该算法设计中的常见假设是基于独立且

同分布的数据，对未知参数取统计平均后求解似

然函数，然后根据似然函数最大的准则，降低错

误识别的概率。对含有参数的信号完成似然比检

验，能取得最优化的识别结果，平均似然比检测

的计算式为：

ΛALRT [r(t)|Hi ]=E
{s(i)

k }N mod
k = 1

EΘ [Λ[r(t)|{s(i)
k }N

k = 1Θ]]=

E
{s(i)

k }N mod
k = 1

[∫Λ[r(t)|{s(i)
k }N

k = 1Θ]p(Θ|Hi )dΘ] （3）

其中，E
{s(i)

k }N mod
k = 1

和EΘ分别表示关于调制类型和其

余未知参数的数学期望，在参数概率密度未知的

条件下，利用统计平均的方法，对含有未知参数

的信号完成似然比函数检验。平均似然比检测可

直接用于最大似然判别，但信号长度过大时，该

方法的计算较为复杂，于是有人提出了准平均似然

比检测（quasi-ALRT）算法，采用信号的矩或者高

阶相关函数近似计算似然函数式以减少计算量。

Abdelbar等[26]以信号样本的累积量为基础，

构造基于统计量的极大似然函数（calculating cu‐

mulant based maximum likelihood function，Cum-

ML）。Shah 等[27]基于正交空时分组编码方法

（orthogonal space-time block code，OSTBC）改进

平均似然比检测函数。

2.2　广义似然比检测

广义似然比检测将未知参数视作确定性的变

量，求解未知参数在假设条件下的极大似然估计

值，并将估计值代入对应条件下的似然函数，基

于极大似然的思想获得最优识别结果。广义似然

比检测的计算式为：

ΛGLRT [r(t)|Hi ]= max
Θ̂

[Λ[r(t)|Θ̂Hi ]] （4）

其中，Λ[r(t)|Θ̂Hi ]是接收信号 r(t)在参数估计量 Θ̂

已知且满足条件Hi的似然函数，广义似然比检测

不需要对信号和信道参数作任何假设，所以应用

场合更为广泛，如应用在莱斯和瑞利衰落信道，
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另外在信号处理的过程中得到对未知参数的最大

似然估计结果，在后续处理中可以继续使用该估

计结果，因此广义似然比检测也适用于参数估计。

Salam等[28]在非相干检测场景下，即接收方

掌握发送方信息很少的情况下，使用广义似然比

检测有效识别调制信号。Pados等[29]提出两段级

联的广义似然比检验程序，对具有未知信号参数

（如频率、幅度、相位和符号序列）的调制方案

进行识别。广义似然比检测的计算复杂度较低，

但是需要估计未知参数，这可能会引入误差，尤

其在信噪比较低的情况下，性能损失会更加明显。

2.3　混合似然比检测

混合似然比检测结合了平均似然比检测和广

义似然比检测的特性，把一部分未知参数视为随

机变量，按照平均似然比检测的方法对这部分未

知参数求取统计平均值，再将另一部分未知参数

设为确定性的变量，根据广义似然比检测的方法

求出未知参数在假设条件下的极大似然估计值。

如果需要估计大量的参数，由于估计误差的累积

效应，识别效果会明显下降。混合似然比检测的

计算式为：

ΛHLRT [r(t)|Hi ]=E
{s(i)

k }N mod
k = 1

[Λ[r(t)Θ̂|{s(i)
k }Nmod

k = 1 ]]（5）

基于似然比的调制识别算法有较多未知参

数，计算复杂度会随之增加。在具体应用场景下

会根据不同的参数条件采用似然比近似算法，通

过简化参数信息实现似然比识别，该方法因丢失

参数信息，识别性能下降。此外，算法大多基于

匹配滤波信号模型，需要信号幅度、载波频率、

载波相位、符号率、噪声功率、脉冲成形滤波器

等参数较多，对预处理环节有很高的要求，导致

似然比的应用场景受限。另外，当传输环境复杂

时，似然函数的获取将变得异常困难，尤其在未

知参数增加或信道干扰严重的情况下，似然函数

获取困难，导致算法性能下降，模型失配且稳健

性较差。

Yuan等[30]提出基于非线性波形和信号记忆的

混合似然比检测方法，非线性波形由其主成分表

示，信号记忆则被建模为马尔可夫映射符号序

列。Dulek[31]采用混合似然比检测方法解决复杂

的信号模型和多传感器数据融合问题。在多传感

器环境中特别是在低信噪比条件下，混合似然比

检测方法通过数据融合可以显著提高检测和分类

的性能，而混合似然比检测方法在一定程度上依

赖于对未知参数的先验假设，如果先验假设存在

偏差，可能会影响识别性能。

综上所述，基于统计学习的调制识别算法主

要有ALRT、GLRT和HLRT，基于假设检验方法

的调制识别算法对比见表1。

表 1所示的 3类方法体现统计学习从理想假

设（ALRT）向实际妥协（HLRT）的演进过程。

尽管统计学习方法具有理论完备性，但是这些方

法有 3个固有缺陷：（1）需要载波频率、符号速

率等先验参数；（2）计算复杂度随调制阶数呈指

数增长；（3）低信噪比环境以及信道衰落场景中

性能下降显著。

统计学习方法存在依赖参数先验知识、计算

表1　基于假设检验方法的调制识别算法对比

方法

ALRT

GLRT

HLRT

文献

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

数据来源

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

实地测试

数字调制类型

4ASK、2/4PSK、16QAM

2/4/8PSK、16QAM

8/16/32PSK、8/16/32QAM

2/4PSK、2/4FSK

2/4/8PSK、16QAM

16/32/64QAM

样本长度

500

1 024

1 000

1 600

100

500

信噪比/dB

0~12

−15~15

0~20

8~14

−5~10

−10~16

平均准确率

87.8%

97.5%

90.3%

93.1%

73.8%

87.3%

··5
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复杂度高、环境适应性差等不足，促使具有更强

稳健性以及更高识别准确率的模式识别方法获得

更广泛的应用。第 3节将重点讨论数字调制类型

智能识别技术中基于特征量提取的模式识别方法。

3　数字调制类型识别的模式识别方法

基于特征量的模式识别方法具有较低的实现

成本，所提取的特征量有一定的可解释性，其数

值范围比统计范畴内的似然函数更集中，在数字

调制类型智能识别任务中能够实现较高的识别性

能，发展过程依次经历人工特征设计、半自动化

特征学习、自动化特征学习 3个阶段。作为模式

识别中间环节的特征提取，其作用形式已从显式

设计转向隐式学习。在预处理信号样本的过程

中，特征工程起到举足轻重的作用。首先要对可

选特征开展初步分析，设计区分度较强的特征以

捕捉信号内在的抽象信息。其次依据领域知识剖

析不同调制信号的本质特性，并比较和论证特征

的有效性。最后，由于面向具体场景的特征往往

缺乏通用性，需要把指定特征与任务场景适配，

通过实验与调优完成特征向量的迭代优化。

3.1　数字信号调制智能识别的常见特征量

依托特征量提取的调制类型智能识别包含提

取信号特征与设计智能识别器 2个环节，能把信

号从样本空间映射到指定特征空间，这些特征量

的稳健性比统计范畴的似然函数更强，能够实现

更高的识别性能。常见的特征量有瞬时性特征

量[32]、统计值特征量[33]、变换域特征量[34]、图

形化特征量[35]和复杂度特征量[36]。

3.1.1　瞬时性特征量

数字信号的瞬时性特征量通常包括瞬时幅

度、瞬时频率、瞬时相位等。瞬时性特征能反映

信号的变化细节，可以有效地识别细节上有差异

的各种信号。Hazza等[32]归纳的信号特征有零中

心归一化瞬时幅度绝对值的标准偏差σaa、零中心

瞬时相位非线性分量绝对值的标准偏差σap、零中

心瞬时相位非线性分量的标准偏差 σdp、零中心

归一化瞬时频率绝对值的标准偏差σaf、零中心归

一化瞬时幅度谱密度的最大值 γmax和瞬时高阶幅

度谱密度的最大值Γκ。

3.1.2　统计值特征量

信号调制识别模型常用的统计值特征量主要

有高阶矩特征和高阶累积量特征[37]，这类高阶统

计值可以消除高斯白噪声带来的影响，避免相位

偏移导致类型误判，因此具备一定的稳健性。利

用不同维数的高阶矩 mk、Mpq 和高阶累积量 Ckt

能够得到信号的不同特征参数。使用高阶统计值

特征需要结合具体的场景，以便表示信号的高阶

统计特性、抑制高斯白噪声的影响、避免相位偏

移造成结果误判。

3.1.3　变换域特征量

常用的变换域特征量主要有信号时频分布特

征、循环平稳特征以及高阶循环平稳特征。时频

分布特征通过计算信号的时频谱，可以体现信号

在时频域的分布情况。短时傅里叶变换是计算时

频谱的主流方法，用很窄的窗函数给信号加窗，

在时间尺度上将信号划分为不同的信号段，这种

短时信号可看作平稳信号，再把窗函数沿时间轴

平移后进行积分计算。小波变换也可以表征信号

的时频分布特点，能通过多种分辨率反映各类信

号在不同尺度下的变化情况。循环平稳特征包括

一阶循环平稳特征（信号的循环均值具备周期

性）[38]、二阶循环平稳特征（信号的循环谱和循

环自相关函数具备周期性）[39]以及高阶循环平稳

特征（信号的高阶循环累积量具备周期性）[18]。

高阶循环平稳特征常用高阶矩或高阶累积量表

示，使用的大采样速率、大观测窗口导致计算开

销过大，而低阶的循环平稳特征基于信号样本的

统计平均值，计算开销较小。

3.1.4　图形化特征量

常用的图形化特征量包括星座图和相图。星

座图是采用特定基向量对调制信号投影，在获取

··6
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信号传输码元后，以信号同相分量为横轴、正交

分量为纵轴，在二维平面绘制的点图。每个码元

投影点与原点形成的矢量可表示某一时刻的调制

信息[40]。尽管部分调制类型的星座图特征具有明

显区别，但对FSK、MSK等难以绘制星座图的信

号并不适用，因此应用范围受到限制。相图是由

信号及其导数构成的二维阵列形成的二维轨

迹[35]。区别于离散型的星座图，相图是一种具有

连续轨迹的图形特征，可作为星座图的简化特

征，但是只能反映幅度和相位信息，对于调频信

号的识别能力不佳。

3.1.5　复杂度特征量

常用的复杂度特征量有信息熵和分形 2类。

信息熵作为体现信号不确定性以及复杂度的特征

参数，能表征信号内信息量的多少。信息熵特征

有近似熵、样本熵、多尺度熵、功率谱熵、奇异

谱熵等形式。近似熵用非负数表示信号序列的复

杂性和新信息发生的可能性，量化表示信号波动

的无序性和不可预测性[41]。样本熵通过计算信号

出现新模式的概率大小表征信号的复杂度，且无

须和自身向量比较，计算过程较为可靠[42]。多尺

度熵采用多个时间尺度拓展样本熵的计算方式，

可以基于不同的时间范围计算信号的信息熵[43]。

功率谱熵依托功率谱划分，具体表示信号能量的

不确定性，其数值与信号功率谱线的密集程度呈

正相关，可以反映信号能量随频率变化的分布情

况[44]。奇异谱熵对信号样本进行空间重构以及奇

异值分解，用得到的奇异谱获取信号内生的复杂

性特征[45]。信息熵特征对相同类别中不同阶的调

制信号具备较好的识别度，但识别不同类别调制

信号的性能不理想。分形是在统计意义上或者近

似计算时具备自相似性的结构或图形，基于分形

理论刻画信号复杂度的常见指标包括盒维数和信

息维数[46]。盒维数是使用若干数量的盒子覆盖信

号曲线，再计算所需盒子的数量来反映信号的复

杂度，可以表示分形集合的不规则程度。信息维

数是指归一化尺度下概率分布的香农熵，可以衡

量信号在分形集合中的不均匀程度。分形等复杂

度特征量能够有效地识别同类别不同阶的调制信

号，但是对于不同类别调制信号的辨识能力

较弱。

3.2　数字信号调制智能识别的常用识别器

调制类型智能识别的工作聚焦于模式识别方

法[47]。按照样本标签数量从多到少排序，可以把

识别器划分为全监督识别器、半监督识别器与无

监督识别器。这体现了从人工先验性标注到数据

本征性驱动的演进趋势。

3.2.1　全监督识别器

全监督识别器基于人工标记的数据集，找出

原始数据和数据标签之间的关系，在面向无标签

的样本时，可以自主识别样本的类别。全监督识

别器的优点在于识别精度高[48]，然而需要大量标

注数据，训练模型的开销大。

简易的全监督识别器主要有支持向量机、主

成分分析、线性判别分析等。支持向量机在信号

的多维特征空间中实现类别区分，然而支持向量

机缺乏足够的非线性拟合能力，常与其他算法协

同使用[49]。主成分分析以及线性判别分析通过寻

找最优投影矩阵，使各种类别数据间的距离达到

最大化[50]。甘新泰等[51]采用若干二分类的支持向

量机识别信号样本，并用粒子群优化算法调整支

持向量机分类参数，将所有子分类器的识别结果

中数量最大的调制类型作为最终识别结果。Vali‐

pour 等[52]基于频谱基、统计基、小波基 3 类特

征，使用粒子群优化算法优化径向基核参数，构

建类间识别器与类内识别器结合的分层结构，增

强支持向量机的稳健性以及识别率。Watson[53]使

用期望最大化算法提取数字信号的调制星座图，

通过基因算法训练得到权重向量的评分，再用集

成化的支持向量机区分信号样本的调制类别。

Zhu等[54]通过遗传算法构建树状结构将基础特征

融合为单一新特征，然后采用支持向量机评估遗

··7
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传算法的适应性，结合径向基核函数实现信号样

本的调制类型智能识别。周志文等[55]把接收信号

的时频信息转换为二维图像，再用主成分分析和

随机投影对时频图像进行特征降维，用逻辑回归

处理特征信息完成类型识别。Hassan等[56]使用主

成分分析减少信号特征的数量，基于幅度矩、平

均值、方差、小波变换等特征进行识别。

上述识别器在本质上仍然是以线性特征为主

的模型，以神经网络为代表的全监督识别器已经

广泛应用于调制识别场景中[57]，一些深度学习算

法通过基于标签的多层结构减少特征工程并提高

准确率。O’Shea等[58]使用卷积神经网络（con‐

volutional neural network，CNN）学习信号的空

间和时序分布特征，通过深度残差网络（deep re‐

sidual network，DRN）构建神经网络，以增强信

号特征的提取能力。罗群平[59]将信号的波形数据

转化为星座图和矢量轨迹图，并且构建两路并行

的残差网络模型对联合特征进行融合学习和特征

提取，能够有效增强调制信号的特征表达能力。

Wang等[60]提取采样信号的不同分量和星座图信

息，然后使用前后级联的 2个卷积神经网络分别

处理信号的不同特征，达到先初步识别再精细识

别不同数字调制类型的效果。Almaspour等[61]运

用特征工程方法获得信号样本的瞬时值特征，使

用 3层结构的ANN（artificial neural network，人

工神经网络）识别特征。Xu等[62]提取信号的瞬

时性特征和高阶累积量，使用 3层结构的神经网

络实现数字调制信号样本的类内和类间自动识

别。廖孝存[63]基于特征值拆分复杂的调制类型，

针对不同的调制类型分别采用不同的数据格式，

利用CNN识别不同阶数的调制信号。

除了上述经典的神经网络模型之外，新型神

经网络结构也被应用到调制识别任务中。Valado

等[64]提出用于调制识别任务的MobileNetV3，计

算成本和延迟低。吴美霖等[65]提出基于特征融

合、自注意力机制、卷积神经网络和长短时记忆

（long short-term memory，LSTM）网络并联的调

制识别算法，能分辨信号样本的细微差异。West

等[66]将LSTM网络和DNN相结合，使用卷积长

短时深度神经网络（convolutional long short-term 

deep neural network，CLDNN）有效提取信号的

时域和空间特征。Liang等[67]将复数卷积神经网

络（complex-valued CNN）与自注意力机制相结

合，能够有效捕捉相位信息并提取时序特征。芦

伟东等[68]采用空洞空间金字塔池化模块捕捉不同

尺度的空间信息，并使用LSTM提取时间特征。

贺超等[69]采用跨模态注意力机制实现时域特征和

频域特征的互补性融合，在频域编码器中引入残

差收缩模块，并在时域编码器中引入复数双向门

控循环单元提取信号特征。Ansari等[70]提出了一

种注意力增强的混合自动调制识别框架，该框架

协同集成了专门的卷积层和紧凑的Transformer编

码器，分别用于提取时间特征和实现全局序列建

模。Huang等[71]用网格星座矩阵（grid constella‐

tion matrix，GCM）和对比全卷积网络（contras‐

tive fully convolutional network，CFCN）模型，

基于对比度的损失函数训练网络。

全监督识别器基于标签优化模型参数，获取

数据和标签之间的联系，面对无标签样本时自主

识别样本的类别。常见的全监督识别器有支持向

量机、主成分分析、神经网络等，全监督识别器

对比见表2。

3.2.2　半监督识别器

全监督识别器依赖于数据集的标注，因此缺

乏快速感知和主动学习的能力，不能适应不断变

化的调制类型。而半监督识别器通过样本自学习

和人工干预完成样本识别，在标签不足的情况下

利用未标记的数据提高学习性能。半监督识别器

兼具全监督识别器和无监督识别器两者的特点，

通过没有标签的样本数据初始化模型参数，把标

记样本和未标记样本配合起来训练网络，进而确

定网络的具体模型参数。该方法的优点在于充分

··8
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利用未标记数据，减少对大量标注数据的依赖，甚

至可以对抗错误标签的干扰（此时又被称作弱监督

识别器），适用于实际应用中标注成本高昂的场景，

有效提升模型在少量标注数据下的泛化能力。

半监督识别器通过样本的自学习过程和人为

的干预完成样本的识别，可以在数据标签数量不

足的情况下，利用未标记的数据提高模型的学习

性能，具备较强的适应性。极限学习机是一种单

隐层的前馈神经网络模型，通过随机生成隐藏层

中的计算节点以及网络的输入权重，分析并且确

定网络输出权重的表现形式，在保障网络能够快

速运算的基础上，提升网络的鲁棒性和泛化能

力。刘晓凯[72]基于半监督极限学习机（semi-

supervised extreme learning machine， SS-ELM）

模型，把数字信号调制类型的分类问题转化为多

种特征的识别问题，同时将差分优化的方法引入

自适应极限学习机，防止模型陷入局部最优的状

态，从而获得全局最优的模型参数，在非高斯时

变多径衰落的信道环境下取得良好的识别效果。

Güner等[73]对像素点周围数值进行数据编码，构

建了基于局部二进制模式的极限学习机（local-

binary-pattern extreme learning machine， LBP-

ELM）。该模型可以随机生成输入权重以及隐藏

层的阈值，而且这些值在整个训练过程中保持不

表2　全监督识别器对比

方法

支持

向量机

主成分

分析

经典

神经

网络

新型

神经

网络

文献

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

数据来源

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

工程实现

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

工程实现

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

数字调制类型

2/4/8PSK、DQPSK、OQPSK、MSK

2/4/8/16ASK、2/4/8/16PSK、

16/32/64QAM、2/4/8FSK、APSK

4/8/16/32ASK、2/4/8/16PSK、8/16/32/64QAM

16/64QAM

2PSK、2/4FSK

4/8ASK、2/8PSK、16/32/64QAM、4/8FSK、MSK

2/4ASK、2/4/8PSK、16QAM、OQPSK、GMSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4ASK、2/4PSK、4/16/64QAM、2/4FSK

2/4ASK、2/4/8PSK、16/64QAM、2/4FSK、MSK

2/4/8PSK、2/4FSK、16/32/64/128QAM

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8ASK、2/4/8/16/32PSK、16/32/64/128PSK、

16/32/64/128/256QAM、GMSK、OQPSK

2/4/8PSK、16/64QAM

样本长度

1 000

1 000

1 800

2 048

625

1 200

1 024

128

512

1 200

1 024

512

128

128

128

128

128

128

1 024

512

信噪比/dB

−15~15

0~20

0~19

10~20

−6~6

−5~10

−20~18

−20~18

−8~18

−5~20

0~25

0~30

−18~18

−20~18

−20~18

−20~18

−20~18

−20~18

−20~30

−5~15

平均准确率

82.1%

96.0%

96.9%

99.9%

90.1%

99.2%

63.3%

87.3%

87.7%

95.8%

95.9%

97.6%

57.1%

62.5%

63.2%

63.8%

64.3%

65.8%

74.8%

84.5%
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变，通过较简单的分析步骤获得输出层权重。

自动编码器采用无标签样本开展模型训练，

然后借助样本标签进行模型微调，能够学习输入

数据的表征方式，得到形式抽象、长度更短的数

据编码，生成的特征编码具有可解释性。在微调

模型时使用损失函数衡量原始数据与编码数据之

间的差异。常见的损失函数具体有均方误差、交

叉熵损失函数、铰链损失函数等。自动编码器是

一种常见的半监督识别器，因为其结构简洁、可

解释性强，被应用于调制识别问题中。Shi等[74]

提取格拉姆角场（Gramian angular field，GAF）

特征，与带掩码的自动编码器（masked autoen‐

coder，MAE）结合成GAF-MAE开展自监督预训

练，模型在无监督条件下具备特征提取的能力，

能够细致描述微观的特征。Ali等[75]采用独立且

具备多个隐藏节点的自动编码器进行特征学习，

基于循环平稳特征量以及频谱相关函数（spectral 

correlation function，SCF）训练深度神经网络

（deep neural network，DNN），输入样本经过矩

阵化处理后达到规范化效果。Li等[76]提出基于多种

优化方法的堆叠自动编码器模型（stacked autoen‐

coder with various optimization methods， SAE-

VOM），在构建强适配性特征空间的基础上，配

合使用多种特征向量归一化方法和模型结构参数

调优方法，能取得比基准研究更高的识别率，而

且模型的计算复杂度较低。姜楠等[77]使用稀疏自

动编码器对信号的功率谱开展提取和识别，并把

MPSK信号的四次方谱输入新的稀疏自动编码器

中，可以直接处理中频信号。Dai等[78]使用堆叠

自动编码器（stacked autoencoder，SAE）处理从

信号的模糊函数（ambiguity function，AF）图像

中提取的特征，基于模糊函数的堆叠自动编码器

模型输出识别结果。Shah等[79]提出基于稀疏自动

编码器的深度神经网络（sparse autoencoder with 

deep neural network，SAE-DNN）模型，用于处

理数字信号调制类型的识别问题，采用强制降维

和稀疏约束算法，增强从输入数据中学习精细化

以及稳健性特征的能力。

半监督识别器使用一部分人工标注的信息优

化识别模型的性能，在标签部分缺失甚至是标签

部分错误时也能正常发挥作用。常见的半监督识

别器有极限学习机和自动编码器，半监督识别器

对比见表3。

3.2.3　无监督识别器

无监督识别器的训练样本是无标签数据集，

其直接从数据中进行学习，寻找数据集的内在规

律和结构并识别隐藏的模式，可以处理未标记的

数据集，节省大量的数据标注成本，但是在面对

复杂多变的数据环境时，其自适应性和稳健性

弱，需要通过优化算法和丰富数据多样性，以增

强模型的稳定性和准确性。

受限玻尔兹曼机是常见的无监督学习网络，

其采用能量状态函数和概率分布函数学习数据特

征，根据极大似然学习法则调整网络连接权重和

表3　半监督识别器对比

方法

极限

学习机

自动

编码器

文献

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

数据来源

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

工程实现

软件仿真

软件仿真

数字调制类型

4/8ASK、2/4/8PSK、16/64QAM

4ASK、2/4/8PSK、16/64QAM

2/4/8PSK、16/64QAM、GFSK、CPFSK

2/4/8PSK、16/64/256QAM

2ASK、2/4/8PSK、2/4FSK、16QAM、MSK

4/8PSK、2/4/8FSK

ASK、PSK、QAM、FSK、MSK

2/4/8PSK、16QAM

样本长度

1 024

2 048

128

1 000

1 024

960

2 600

512

信噪比/dB

−10~10

−10~10

−20~18

0~15

−5~10

0~20

−10~25

0~15

平均准确率

86.8%

91.1%

60.5%

88.3%

88.6%

95.4%

97.1%

97.8%
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偏置参数。李正权等[80]面向大动态信噪比环境，

提出基于高阶累积量和判别式受限玻尔兹曼机的

联合调制识别算法，能有效提高低信噪比条件下

的识别率。周东青等[81]使用若干个受限玻尔兹曼

机，通过逐层向上学习的方法获取模型参数，再

用反向传播算法实现模型参数微调，可有效识别

辐射源特征。杨安锋[82]基于混合受限玻尔兹曼机

模型提出智能识别算法，通过提取信号的高阶矩

和高阶累积量识别信号的调制类型。

生成对抗网络的生成器用于学习无标签数据集

的数据分布特征，判别器用于判断生成的数据是否

满足识别标准[40]。王华华等[83]在生成对抗网络模

型中引入注意力机制，能对信号的时频图像实现降

噪处理，解决特征提取单一且不充分的问题，在低

信噪比的条件下具备稳健性。Tang等[40]提出基于

辅助分类器的生成对抗网络（auxiliary classifier 

generative adversarial networks，ACGAN），用可

编程的数据增强方法生成星座图并提高识别效

果。郝云飞等[84]基于生成对抗网络提出一种重构

判别网络模型，在对抗式训练中充分学习已知信

号的数据分布，还能抵抗未知调制类型信号的干

扰，在低信噪比条件下具有识别能力。

除了受限玻尔兹曼机模型和生成对抗网络模

型，聚类方法也用来识别信号的调制类型，通过

样本聚类后的相对位置完成类型区分。 Jajoo

等[85]使用k-medoids聚类算法识别信号的星座图，

根据连续幅度差值的标准差区分PSK和QAM信

号，根据连续相位差值识别不同阶的PSK信号，

根据每个星座图象限内图像点数识别不同阶的

QAM 信号，模型对相位偏移等异常值不敏感。

杨发权等[86]使用模糊聚类算法计算样本的隶属

度，提取有效性函数值作为特征参数，再利用神

经网络识别调制信号。Tian等[87]提出一种调制约

束聚类分类器和初始化集群质心的方法，便于提

高收敛性能，能够用来识别具有未知信道矩阵和

噪声方差的调制类型。李艳玲等[88]基于粒子群算

法对聚类半径进行全局搜索，将搜索的最佳聚类

半径作为识别特征的参考依据，避免人工设置聚

类半径造成的参数适用性不足问题。

自组织映射网络能够模拟人脑对外界信息特

定的反应，构建输入信息和输出平面之间的映射

关系，把输入的样本信息通过自主映射的方式聚

集在输出层不同的活跃区域内，表征数据样本内

在的拓扑特性以及层次结构。Ahmadi等[89]基于

信号码字，提出模糊聚类和层次聚类相结合的组

合增长型分层自动编码器模型，该模型具备实时

学习样本特征的能力。高玉龙等[90]改进自组织映

射网络的学习规则以及竞争传递函数，减少权重

向量和获胜神经元邻域的调整次数，从而加快网

络收敛速率。Xu等[91]通过调整学习速率以及邻域

函数改进了自组织映射算法，使其可以提高识别

精度、加快收敛速度、增强模型的稳健性以及提

高特征映射的可解释性。Zhou等[92]提出基于多级

可视化层的自组织映射网络，样本同时输入多级

可视化层进行并行化处理，实现动态的数字信号

调制识别。

无监督识别器在标签完全缺失时能发挥作

用。常见的无监督识别器有受限玻尔兹曼机、生

成对抗网络、单层聚类算法和多层聚类算法，无

监督识别器对比见表4。

4　技术特征的梳理与对比

数字调制类型智能识别的技术路线主要围绕

模型性能、样本标签数量、系统运行效率等展

开，影响模型性能的因素主要包括数据处理方

式、模型的规模、模型集成度、特征稳健性、特

征融合方式、数据适配情况，影响样本标签的使

用程度的因素主要体现在标签是否完备或者错

误，影响系统时效性的原因主要有模型的体量、

精简模型的措施、预训练知识的使用情况，技术

特征的梳理与对比见表5。
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5　结束语

数字调制类型智能识别技术可以应用在合作

通信模式和非合作通信模式中，研究和发展数字

信号调制类型智能识别技术具有迫切的现实需

求。在先验信息不够完备时，随着调制类型的复

杂程度日益增加，智能识别模型与具体使用场景

的适配程度有待加强，面临的挑战如下所示。

（1）调制智能识别模型的增量学习能力不

足，难以应对时变信道条件下的类别误判。在信

道条件不断变化的情况下，模型缺乏对新样本的

开集识别和主动学习能力。

（2）先前对于输入向量规范化处理和模型参

数调整优化的研究还不够灵活，模型调优过程依

赖于抽象的经验规则，对模型参数调优方法的探

索还有待深入开展。

（3）无监督聚类模型存在无法区分易混样本

的情况，现有模型的区分能力不足，难以构建判

别性边界，聚类模型缺乏在线识别能力，对易混

样本的聚类还需要开展研究。

（4）调制识别模型的算法与硬件的适配度有

待提高，高阶累积量、循环谱分析等方法的复杂

度高，智能模型的参数量多、计算开销大，不能

够满足低延迟计算的需求。

针对上述 4个方面的现实挑战，本文发现以

下的研究方向具有研究价值。

（1）对不同信道条件中的无标签样本需要进

行解耦表征学习，以保证模型对新样本的开集识别

和主动学习能力。突破传统特征工程范式，开展自

监督表征学习模式，构建基于对比学习的信号预训

练框架，研制支持在线学习的轻量化识别模型。

（2）调制类型智能识别技术有望将信号特征

的提取操作融入人工智能的通用性编码计算，并

让识别模型使用无监督学习的方法完成特征提

取、类型识别的全过程，并着手简化模型调优的

过程，增强模型的稳健性、通用性和可解释性。

（3）增强调制类型开集识别的兼容性，并进

行针对性的优化操作。未知调制类型智能识别的研

究还处于起步阶段，除已知调制类型的识别外，还

应研究未知调制类型的识别。同时，当未知的调制

数量较多时，保持准确率也是可行的研究方向。

（4）神经网络的软件优化和硬件部署需要进

表4　无监督识别器对比

方法

受限

玻尔

兹曼机

生成

对抗

网络

单层

聚类

算法

多层

聚类

算法

文献

[80]

[81]

[82]

[83]

[40]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

数据来源

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

软件仿真

数字调制类型

2/4/8PSK、8/16QAM、CPFSK、GMSK

2PSK、DPSK、2FSK

2/4/8PSK、16/32QAM、16/32APSK

2/4ASK、2/8PSK、2/4FSK、16/64QAM

4ASK、2/4/8PSK、OQPSK、16/32/64QAM

2/4/8PSK、16QAM、OQPSK、MSK

2/4/8PSK、16/64QAM

2/4/8PSK、16/32/64QAM

2/4/8PSK、16QAM

4/16/32/64QAM

4/8/16PSK、4/16/64QAM

2/4ASK、4PSK、8/16QAM、OQPSK、

2/4FSK、MSK、GMSK

2/8PSK、16QAM、2/4FSK、MSK

2/4PSK、2FSK、MSK

样本长度

100

9 180

200

960

625

1 536

1 000

2 048

300

400

1 000

8 192

256

600

信噪比/dB

−10~18

−20~15

0~20

−10~8

−6~14

0~20

1~25

−2~10

−10~15

0~15

0~20

0~20

10~20

0~20

平均准确率

65.4%

93.8%

98.4%

96.9%

97.6%

98.9%

70.9%

88.7%

93.7%

96.9%

85.6%

91.9%

94.0%

99.9%
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行协同设计，开发支持在线类别扩展的动态神经

网络，实现“已知类精调−新类别快学”的弹性

架构。探索研制支持复数或多模态特征的神经架

构搜索框架，开发面向专用硬件的算子库。
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表5　技术特征的梳理与对比

技术目标

增强模型

的识别效果

减少对数据标记的依赖

提高系统

的响应时效

技术名称

统计学习

深度学习

集成学习

稳健性特征提取

多模态特征融合

不同类数据适配

半监督学习

弱监督学习

无监督学习

小体量模型

模型压缩

迁移学习

技术特征

在样本数量充足时构建合适的概率模型，借助大数定律、最大似然估计、贝叶斯推断等统

计理论，挖掘不同调制类型的差异化特征，使模型逼近统计学意义上的最优估计性能；

信号容易受到信道特性和接收误差的影响，样本分布的不规则性导致算法稳健性较差

可以直接处理信号样本或者经过简单处理的特征量，减少依赖传统的调制识别算法中特征

工程以及专家经验驱动的信号提取工作，还可以融合多尺度、多模态、多域的特征；

需要大规模高质量标注数据，对新出现信号样本的泛化性可能不足，且算法的可解释性差

通过结合多个识别器的预测结果提高模型整体识别性能，根据需要选择不同的基识别器，

基识别器的选择具有高度灵活性，可以实现识别准确率、泛化性与稳健性的全面优化；

可能因使用大量的基识别器导致计算资源开销大，且在小样本场景可能出现欠拟合现象

抑制非目标信息，提取核心物理属性，保持特征的差异性，有较强的可解释性和稳健性，

在低噪声环境或信道衰落等复杂条件下仍保持较高的准确率，具备良好的抗干扰特性；

需要积累充足的先验知识，对专家经验的依赖度高，跨场景迭代优化模型的开销大

通过多种模态的互补优势抑制干扰和特征不稳定性，最大化跨模态联合信息的探索效果，

选择合适的融合策略（如早期融合、晚期融合或深度融合）对算法的性能有重要的影响；

需要根据数据分布、任务目标和计算资源完善特征选型和融合策略，适配具体的场景

使用各类样本数量不平衡的数据集，灵活适配不同样本数量与多样数据分布的实际场景，

精准适配多样噪声种类与复杂信道衰落类型，依据差异化场景动态获取最优化的超参数；

不同类数据需适配差异化超参数与参数优化方法，模型的整体设计与调优难度显著提升

深度挖掘未标记信号数据的内在结构与统计规律，有效提升模型的理解能力与泛化性能；

明显减少数据标注的人力与时间成本，在标记数据稀缺时仍能保持良好的模型识别效果；

模型可解释性远低于全监督识别器，还需精准平衡标记与未标记数据的权重以保障性能

用含有噪声、信息缺失、不准确、不完备的标签，能降低对高质量人工标注标签的依赖；

可以有效处理标签信息偏差问题，即使标签质量不高，仍能保持稳定且较高的识别性能；

模型泛化能力受到不完备标签影响，易出现性能不稳定的问题，决策逻辑缺乏可解释性

完全基于未标记信号数据自主学习，可有效发现数据中潜在的隐藏模式与内在结构特征；

对不同分布的数据具备较强适应性，不仅部署成本更低，且实际操作流程更为便捷高效；

性能通常低于全监督与半监督学习，学习到的特征缺乏可解释性，场景的泛化能力较差

模型参数规模小且计算复杂度低，训练耗时更短，开发与部署流程的整体效率显著提升；

运行系统的能耗较低，模型的计算负载较小，可以灵活地适配到各种硬件平台上；

样本特征提取与数据表达能力存在局限，对各类噪声及信道变化的适应性与稳健性较差

通过剪枝、模型量化、低秩分解等技术继承大模型提取特征的能力，兼具场景部署优势；

显著减少模型整体计算复杂度，加快实时推理速度，降低硬件运行能耗与资源占用成本；

需要精心设计模型压缩算法与硬件适配策略，模型的跨场景泛化能力仍然存在不确定性

迁移其他领域的预训练知识，可显著减少模型训练时间，同时降低对数据标注量的要求；

可有效解决标注数据稀缺的核心问题，有助于模型更好地泛化并适配到新的实际应用场景；

跨领域适配算法的设计流程复杂，源域与目标域数据分布差异较大时模型性能下降明显
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