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摘  要：调制识别是通信系统的基础任务之一，在认知无线电、智能通信、无线电监管、电子对抗等领域均

有着广泛的应用。近年来，基于深度学习的调制识别技术以其在特征提取和识别性能方面的优势，日益成为研

究的焦点。系统地梳理了基于深度学习的调制识别技术，首先介绍了相关基础，随后详细阐述了其系统架构、

数据预处理方式、深度神经网络结构、常用数据集以及评价指标，最后分析展望了该技术未来的发展方向。 
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Abstract: Modulation recognition is one of the fundamental tasks for communications systems, which can be widely 

applied in various fields, such as cognitive radio, intelligent communications, radio surveillance, electronic warfare, 

etc. In recent years, deep learning (DL) based modulation recognition has attracted great attention due to its superior-

ity in feature extraction and recognition performance. The techniques of DL based modulation recognition were sys-

tematically summarized. Firstly, some knowledge relevant to DL based modulation recognition was introduced. Then, 

the system architecture, data pre-processing methods, deep neural network structures, prevalent datasets and perfor-

mance metrics of DL based modulation recognition were illustrated. Finally, the future directions of DL based mod-

ulation recognition were also discussed. 
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1  引言 

调制识别是要识别出信号采用的调制方案，

有着广泛的应用。在认知无线电中，调制识别有

助于次级用户了解主用户信号的细节信息，是无

线环境全面感知的重要组成部分；在智能通信中，

调制识别能够减少调制信息的传输开销，实现信

号的盲解调；在无线电监管中，调制识别有利于

更精准地判断信号是否满足无线电管理规定；在

电子对抗中，识别敌方信号的调制方案是有效实

施无线电干扰和欺骗的前提[1]。 

近年来，随着深度学习（deep learning, DL）

的蓬勃发展，基于 DL 的调制识别技术越来越受

到人们的关注。与传统调制识别方法不同，基于

DL 的方法采用深度神经网络（deep neural network, 

DNN）作为分类器，具有 3 方面的优势：第一，

能够充分利用通信系统中存在的海量数据，有效

改善调制识别精度；第二，能够实现自动提取特

征，克服手动提取特征过程依赖专业背景和人工

经验的难题；第三，能够持续受益于深度学习工

具的快速迭代和演进，具备在复杂场景下解决复

杂调制识别问题的潜能[2]。 

2  相关基础 

2.1  传统算法 

传统的调制识别算法可分为两大类，即基于

似然（likelihood based，LB）的算法和基于特征

（feature based，FB）的算法[1]。LB 算法将调制

识别问题视为一个多元假设检验问题，它可以得

到最优解，但其计算复杂度相对较高。参考文献

[3]研究了平均似然比和广义似然比在调制识别中

的应用。参考文献 [4]设计了两种分别基于

Gauss-Legendre 和 Gauss-Hermite 求积规则的 LB

算法，用于识别线性调制。FB 算法从信号中提取

特征用以区别不同的调制方案，如果特征和分类

器选择恰当，该算法可以在保证较低复杂度的同

时获得近似最优的性能，因而逐渐占据了主导地

位 [5]。参考文献 [6]提出了一种以高阶累积量

（high-order cumulant，HOC）为特征的 FB 算法，

在多径衰落条件下具有较好的鲁棒性。参考文献[7]

以近似熵为特征，实现了连续相位调制的识别。

在参考文献[8]中，四阶谱特征和压缩感知被用来

区分星座图类似的调制信号。此外，在分类器方

面，参考文献[9]的研究表明，决策树比人工神经

网络更适用于多输入多输出系统。参考文献[10-12]

中也提出了基于其他分类器的 FB 算法，如支持向

量机和 K 最近邻等。 

2.2  深度学习 

DL 是当前人工智能浪潮中强有力的工具之一，

其本质是一种基于多层神经网络、以海量数据为输

入、自动组合低层特征形成高层特征的规则学习方

法。最基本的神经网络包括 3 部分，分别为输入层、

隐藏层和输出层[13]。其中，输入层的神经元用于接

收输入数据，并将数据传输到隐藏层的各神经元；

隐藏层中的神经元利用激活函数处理数据，并将处

理后的数据传到输出层；最后由输出层的神经元输

出结果。在 DNN 中，隐藏层的层数越多，结构越

复杂。此时，整个网络的参数也变得更多，每一层

相对上一层的抽象表示也更加深入，因而 DNN 相

较于基本的神经网络具有更强大的性能。 

近年来，随着 DL 的蓬勃发展，DNN 也被引

入通信领域，用于解决调制识别等传统通信问题。

基于 DL 的调制识别技术，能够充分发挥 DNN 的

性能优势，弥补原有 LB 和 FB 算法的不足。 

3  基于深度学习的调制识别 

3.1  系统架构 

在通信系统中，接收信号通常可表示为如下

形式： 

0j(2π )( ) e ( ) ( ) ( )kf kT
T

l

y k A x l h kT lT T n kθ
∞

+

=−∞

= − + +⋅ ∑ ε
 

  （1） 
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其中， ( )n k 代表加性高斯白噪声（additive white 

Gaussian noise，AWGN）， ( )x l 代表符号序列，A

代表幅度因子， 0f 代表载波频率偏移， kθ 代表相

位抖动，T 代表符号间隔， ( )h ⋅ 代表残留信道影响，

Tε 为定时误差。 

考虑由 N 个接收信号采样点组成的接收向量

[ (0), 1( , ( 1)]),y y y y N= − 和 M 种调制方案组成

的候选集合 0 1 1{ , , , }MS S S − ，调制识别的任务是根

据接收向量 y 确定调制方案 iS 。 

 ( ), [0, 1]iS f y i M= ∈ −  （2） 

基于 DL 的调制识别的系统结构如图 1 所示。

接收到的调制信号首先经过数据预处理，转换为

适当的信号表征；信号表征再送入 DNN 中处理，

并完成调制方案的识别。在实际应用中，根据调

制候选集和无线环境的不同，有必要采用适当的

数据预处理方法，设计合理的 DNN 结构，以满足

不同的应用需求。 

 
图 1  基于 DL 的调制识别系统结构 

3.2  数据预处理 

数据预处理作为基于 DL 的调制识别中的关

键步骤，目的在于对原始数据进行变换，将其表

征成恰当的形式，使之能够适于 DNN 处理。如果

数据预处理方式得当，DNN 就能够更好地从数据

中提取典型特征，达到更佳的识别性能。根据预

处理后数据表征形式的不同，数据预处理方式可

以分为三大类：特征表征、序列表征和图像表征。 

特征表征是将接收信号预处理成一个或者多

个特征值，例如 HOC 特征、高阶矩特征、频谱特

征及其他统计特征等[1]。参考文献[6]将接收信号

转换成 HOC 特征，以对抗多径衰落的影响；参考

文献[10]使用四阶谱特征表征接收信号，实现了 4 种

调相信号的识别；参考文献[14]研究了多达 28 种

特征表征，并讨论了不同特征值组合对调制识别

性能的影响。 

序列表征是将接收信号预处理成一个一维向

量，例如正交同相（in-phase and quadrature，IQ）

序列[15-17]、幅度相位（amplitude and phase，AP）

序列[18-19]、快速傅里叶变换（fast Fourier trans-

form，FFT）序列[20]和幅值直方图序列[21]等。参考文

献[22]最早将 IQ 表征用于调制识别，性能较传统

方法具有较大优势；参考文献[16]利用 IQ 序列表

征信号，讨论了不确定噪声条件下的调制识别问

题；参考文献[18]分析了 IQ、AP 和 FFT 3 种序列

表征，同时指出在不同的信噪比（signal-to-noise 

ratio，SNR）条件下，不同的表征形式具有不同

的调制识别精度。 

图像表征是将接收信号预处理成一个二维矩

阵，例如星座图[2,5,23]、眼图[24]、特征点图[25]以及

经各种变换后产生的谱图[26-28]等。参考文献[2]利

用接收信号的星座图表征，将调制识别问题转换

成图像识别问题，并利用 DNN 解决；参考文献[27]

和参考文献[28]分别将接收信号转换成双谱图和

循环熵谱图，也取得了较高的识别精度；参考文

献文献[29]采用等势星座图替代原始的星座图，进

一步提升了调制识别的性能。 

3.3  深度神经网络 

DNN 是基于 DL 的调制识别的核心部分，它

负责处理信号表征结果，并完成调制方案的推断

和输出。DNN 一般分为三大类，即深度前馈网络、

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）和循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）[13]。 

3.3.1  深度前馈网络 

深度前馈网络，也叫前馈神经网络或多层感

知机。深度前馈网络的特点是整个网络中无反馈，

信号从输入层到输出层单向传播。其每层神经元

与下一层神经元之间完全互连，各神经元之间不

存在同层连接和跨层连接。深度置信网络（deep 

belief network，DBN）是深度前馈网络的典型代
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表之一，由多层受限玻尔兹曼机（ restricted 

Boltzmann machine，RBM）组成[30]。其中每个

RBM 有两层，即上层隐藏层和下层可见层。 

最近几年，国内外的研究者已经提出了不少

基于 DBN 的调制识别算法。参考文献[31]设计了

一种包括 3 个常规 RBM 和 1 个高斯－伯努利

RBM 的 DBN，用于处理接收信号的谱图表征，

在 SNR 大于或等于 2 dB 时，对 5 种调制方案的

识别精度达到了 90%以上。参考文献[32]提出了一

种基于 DBN 和星座图投影的调制识别算法，利用

DBN 学习星座图投影的潜在特征，其识别精度接

近 LB 算法，但复杂度更低。 

3.3.2  卷积神经网络 

CNN 通常指包含卷积运算的神经网络。在

CNN 中，相邻层局部连通，多层之间利用空间局

部相关性实现权重共享，因此同一个参数可以被

不同的神经元多次使用。此外，隐藏层内的卷积

核使得 CNN 的输入层与输出层之间具有稀疏连

通性，从而大大提高了计算效率，降低了网络存

储需求 [33]。代表性的 CNN 结构有 AlexNet、

VGG-Net、GoogLeNet、ResNet 等。 

AlexNet 包含 5 个卷积层和 3 个全连接层，其

中卷积层之后还连接了最大池化层，一共有 6 000 万

个参数和 65 万个神经元。参考文献[2]提出了一种

基于 AlexNet 和星座图表征的调制识别算法，利

用 AlexNet 学习星座图的特征，完成了 8 种调制

方案的识别。参考文献 [28]提出了一种基于

AlexNet 和谱图的调制识别算法，将谱图送入

AlexNet 进行训练，并用训练好的 AlexNet 模型推

断接收信号的调制方案。为了解决数据不足导致

的调制识别性能恶化的问题，参考文献[34]在

AlexNet 的基础上，引入生成对抗网络对训练数据

进行扩充，使得整体识别精度提高了 0.1%～6%。

为了便于在边缘设备和实时场景中部署基于 DL

的调制识别技术，参考文献[29]提出采用网络剪枝

技术对 AlexNet 进行裁剪。与原始的 AlexNet 相

比，剪枝后网络仅使用了 1.5%～5%的参数，仅耗

费了 33%～35%的识别时间。 

VGG-Net由牛津大学计算机视觉组和Google 

DeepMind 公司联合提出，通过反复堆叠大小为

3×3 的小型卷积核和 2×2 的最大池化层，构筑了

一种 16～19 层深的 CNN 结构，具有更强的泛化

能力和较少的迭代次数。参考文献[15]提出使用

VGG-Net 对接收信号的 IQ 序列进行学习和识别，

在 AWGN 信道下 24 种调制方案的平均识别精度

约为 33.5%，其中 11 种调制方案的平均识别精度

约为 54%。 

自 2012 年 AlexNet 取得历史性突破直到

GoogLeNet 横空出世以前，主流的 CNN 结构都是

朝着更深、更宽的方向发展，但增大网络也会使

得网络计算复杂度急剧增加。GoogLeNet 由若干

Inception 模块堆叠而成，采用全局平均池化层代

替了最后的全连接层。这种结构在增加 CNN 的深

度和宽度的同时，保证了网络计算量基本恒定。

参考文献[2]研究了基于 GoogLeNet 的调制识别，

对 8 种调制方案的平均识别精度约为 89%。 

传统的 CNN 在信息传递时或多或少地存在

信息丢失和损耗的问题，同时还可能存在梯度消

失或梯度爆炸的风险，导致网络无法训练。ResNet

在一定程度上解决了这个问题。它通过在网络中

增加直连通道，将输入信息同时绕道传送给输出，

既保护了信息的完整性，又降低了网络训练的难

度，使得构建超深层网络成为现实。参考文献[27]

就提出了一种基于 ResNet 和谱图的调制识别算

法，用于应对非高斯噪声影响。该算法在不同脉

冲噪声条件下均能保持较好的识别性能。参考文

献[17]在 ResNet 的基础上，引入了 3 种融合方法

用于解决实际接收信号长度不固定的问题。 

3.3.3  循环神经网络 

RNN 是一种擅于处理序列数据的神经网络。

在 RNN 中，网络会存储之前的信息并用于计算当

前的输出，即隐藏层的输入不仅包括上一层的输
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出，还包括上一时刻自身的输出。当 RNN 的相关

输入与期望输出在时间轴上间隔很长时，网络训

练容易产生梯度消失或者梯度爆炸，使得 RNN 的

长时记忆失效。为了解决这个问题，长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网络应运而生。

LSTM 网络将数据维护在独特的 cell 结构中，通

过输入门、遗忘门和输出门这 3 个门结构实现信

息的添加和删除，以克服传统 RNN 存在的长期依

赖问题[35]。 

参考文献[16]设计了一种由 3 个 LSTM 层堆

叠的 RNN，用于对抗调制识别中的瑞利衰落和不

确定噪声影响，并增强频率偏移场景下的鲁棒性。

参考文献[36]提出了一种基于 LSTM 网络的调制

识别算法，用来学习接收信号的 IQ 序列和 HOC

表征，相较于 CNN，它具有更好的识别性能。参

考文献[18]利用LSTM网络处理接收信号的AP序

列和 FFT 序列表征，在衰落信道下 11 种调制方案

的平均识别精度接近 90%。 

3.4  常用数据集 

为便于评估和对比不同调制识别算法的

性能，研究者们创建了一些公开数据集，其中

最为流行的是 RadioML 数据集[15,37]，包含

RadioML2016.04c、RadioML2016.10a、RadioML 

2016.10b 和 RadioML2018.01a 等多个版本。 

RadioML2016.04c 是一个利用 GNU Radio 生

成的数据集，共涉及 11 种常用信号调制方案，包

含 8 种数字调制和 3 种模拟调制，分别是二进制

相移键控（binary phase shift keying，BPSK）、正

交 相 移 键 控 （ quadrature phase shift keying, 

QPSK）、8PSK、十六进制正交幅度调制（16 

quadrature amplitude modulation， 16QAM）、

64QAM、二进制频移键控（binary frequency shift 

keying，BFSK）、连续相位频移键控（continuous 

phase frequency shift keying , CPFSK）、四进制脉

冲幅度调制（ pulse amplitude modulation 4，

PAM4）、宽带频率调制（wide band frequency 

modulation，WBFM）、单边带调幅（single-sideband 

amplitude modulation，AM-SSB）、双边带调幅

（double-sideband amplitude modulation，AM-DSB）。

其采样速率为每符号 8 个采样点，包括 220 000

个调制信号样本，信道类型为多径衰落信道。此

外，它还是一个具有中等时钟漂移、轻度衰落的

可变 SNR 数据集，可用于不同信号和噪声场景下

的调制识别性能测试。 

RadioML2016.10a 是 RadioML2016.04c 的一

个更干净规范的版本，同样包含了上述 11 种调制

方案，信噪比变化范围为−20～18 dB。该数据集

考虑了 AWGN 和多径衰落影响，并引入了采样率

偏移和中心频率偏移等恶劣条件，以与实际无线

通信环境更为相似。 

RadioML2016.10b 是 RadioML2016.10a 的扩

展版本，一共包含 1 200 000 个信号样本，但只涉

及 10 种调制方案，分别为 BPSK、QPSK、8PSK、 

16QAM、64QAM、BFSK、CPFSK、PAM4、WB-FM

和 AM-DSB。 

RadioML2018.01a 对 RadioML2016.10a 中的

调制类型进行了增广，共涉及 24 种调制方案，包

括通断键控（on-off keying，OOK）、四进制幅移

键控（4 amplitude shift keying，4ASK）、8ASK、

BPSK、QPSK、偏移QPSK 、8PSK、16PSK、32PSK、

十六进制幅度相移键控（16 amplitude and phase 

shift keying，16APSK）、32APSK、64APSK、

128APSK、16QAM、32QAM、64QAM、128QAM、

256QAM、单边带载波调幅（single-sideband am-

plitude modulation with carrier，AM-SSB-WC）、

单边带抑制载波调幅（single-sideband amplitude 

modulation with suppressed-carrier，AM-SSB-SC）、

AM-DSB-WC、AM-DSB-SC、调频（ frequency 

modulation，FM）、高斯最小频移键控（Gaussian 

filtered minimum shift keying，GMSK）。数据以

浮点复数的形式存储，有 200 万个信号样本，每

个样本的长度为 1 024 个采样值。 
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3.5  评价指标 

基于 DL 的调制识别性能主要从识别精度和

模型复杂度两个方面评价。 

3.5.1  识别精度 

识别精度的第一个衡量指标为混淆矩阵

（confusion matrix）。混淆矩阵也称误差矩阵，

能够直观反映识别结果的分布状况，通常为

M M× 的方阵，其第 p 行、第 q 列的值 ( , )M p q 表

示有 ( , )M p q 个调制方案为 Sp 的信号样本被识别

为调制方案 Sp。假设候选集中有 2 种调制方案，

即 M=2，那么，其混淆矩阵如图 1 所示。 

 

混淆矩阵 
预测调制方案 

调制方案 1 调制方案 2 

真实调制方案 
调制方案 1 TP FN 

调制方案 2 FP TN 

图 1  混淆矩阵 

其中，TP（truepositive，TP）和 TN（true 

negative，TN）表示预测结果正确，FP（ false 

positive，FP）和 FN（false negative，FN）表示预

测结果错误。 

识别精度的另一个衡量指标为识别准确率

（accuracy，Acc），表示识别正确的信号样本数

量在所有信号样本中所占的百分比。以 2M = 为

例，Acc 可具体计算如下： 

 TP TNAcc
TP FP TN FN

+
=

+ + +
 （3） 

3.5.2  模型复杂度 

DNN 的模型复杂度主要包括时间复杂度和

空间复杂度。时间复杂度可以通过训练时间或识

别时间衡量；空间复杂度取决于模型的参数数量

和模型所需的存储空间大小。 

为了进一步展示基于 DL 的调制识别算法的

性能，表 1 列举了本文所提及的部分算法识别精

表 1  基于 DL 的调制识别算法对比 

文献 预处理 DNN 候选调制方案 SNR/dB 平均 Acc 复杂度 

Mendis 等[26] 图像 DBN 4FSK、16QAM、BPSK、QPSK、OFDM −2～5 94.50% / 

Wang 等[32] 图像 DBN BPSK、QPSK、8PSK、16QAM 0～10 97.57% O(N)* 

Peng 等[2] 图像 CNN BPSK、QPSK、OQPSK、8PSK、16QAM、64QAM、4ASK 0～10 84.15% 6.6 ms 

89.00% 18 ms 

Li 等[28] 图像 CNN BPSK、2ASK、2FSK、4FSK、8FSK、LFM、OFDM −3～10 56.35% / 

Tang 等[34] 图像 CNN 
GAN 

BPSK、4ASK、QPSK、OQPSK、8PSK、16QAM、32QAM、
64QAM 

−6～14 91.75% / 

Tu 和 Lin[29] 图像 CNN 4ASK、BSPK、QPSK、OQPSK、8PSK、16QAM、32QAM、
64QAM 

−6～6 91.70% 19.42 ms

剪枝 CNN 91.00% 6.7 ms 

O’Shea 等[15] 序列 CNN RadioML2018.01a −20～20 36.50% / 

42.00% 14 h* 

Ma 等[27] 谱图 CNN BPSK、2ASK、4QAM、8ASK、16QAM −5～10 66.00% / 

Zheng 等[17] 序列 CNN BPSK、QPSK、8PSK、OQPSK、2FSK、4FSK、8FSK、16QAM、

32QAM、64QAM、4PAM、8PAM 
−20～30 53.50% / 

55.00% / 

Hu 等[16] 序列 RNN BPSK、QPSK、8PSK、16QAM 0～20 79.00% 9.2 ms 

Zhang 等[36] 序列 
特征 

CNN RadioML2016.10a −20～18 54.50% / 

RNN 55.00% / 

Rajendran 等[18] 序列 RNN RadioML2016.10a −20～20 56.00% 6.4 MB*

注：O(N)为计算复杂度，14 h 为训练时间，6.4 MB 为模型大小，其余均为识别时间。 
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度和模型复杂度，并给出了它们的数据预处理方

式和 DNN 类型。从表 1 可以看出，大部分算法均

具有较好的识别性能。其中，候选调制方案越简

单，SNR 越高，识别性能越好。 

4  未来研究方向 

虽然基于 DL 的调制识别研究已经取得了一

系列的成果，但仍有进一步研究的空间。 

首先，从数据预处理的角度看，在同一种信

号表征形式下，如果候选调制方案不同，或者无

线环境不同，算法的识别精度会有明显差异，因

此有必要研究信号表征与调制方案及信道条件之

间的关联性，以便根据实际场景选择恰当的数据

预处理方式。同时，综合利用信号的特征表征、

序列表征和图像表征，已被证实有利于提高调制

识别精度，但如何融合这些表征形式还没有得到

深入的研究。 

其次，从 DNN 的角度看，不同的 DNN 结

构擅长处理不同形式的数据，因此未来需要进

一步根据数据预处理结果，设计匹配的网络结

构，以充分学习信号的典型特征，实现高精度

的调制识别。 

最后，从模型复杂度的角度看，基于 DL 的

调制识别的精度虽然在不断提升，但其模型复杂

度也在不断增加，导致其难以部署到资源有限的

移动平台和边缘节点上。因此，如何在保证识别

精度不明显下降的同时减少网络参数、改善模型

效率，值得未来继续研究。 

5  结束语 

本文首先回顾了传统的调制识别方法及 DL

的相关基础；然后重点讨论了基于 DL 的调制识

别技术，给出了系统架构，阐述了特征表征、序

列表征和图像表征 3 种数据预处理方式，着重分

析了 3 种常用的 DNN，包括深度前馈网络、CNN

和 RNN，介绍了 RadioML 数据集，列举了识别精

度和模型复杂度两方面的性能指标，并对部分算

法进行了总结；接着从数据预处理、DNN 和模型

复杂度 3 个角度展望了下一步的研究工作。未来

随着 DL 的不断演进，基于 DL 的调制识别技术也

将不断完善，取得更大的发展。 
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