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摘要:为满足新时代通信需求,新一代通信网络应具有速率更快、容量更大和覆盖范围更广等特点。通过在通信网络中混合

应用不同调制格式可以满足新一代通信网络的要求。面对未来通信网络中多种调制格式混用且多变的情况,正确识别信号

调制格式可以为后续使用数字算法提升性能提供基础。机器学习因其在特征提取和分类能力上较传统方法具有明显优势,
因此将机器学习技术应用于调制格式识别领域成为当下热点。文章介绍了几种应用于基于特征提取分类方案的机器学习方

法,并对其应用做出了分析、比较与总结。
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Abstract:Inordertomeetthecommunicationneedsofthenewera,thenewgenerationcommunicationnetworkshouldhave
thecharacteristicsoffasterspeed,largercapacityandwidercoverage.Bymixingdifferentmodulationformatsincommunica-
tionnetworks,therequirementsofnewgenerationcommunicationnetworkscanbesatisfied.Facingthesituationthatmultiple
modulationformatsaremixedandvariableinfuturecommunicationnetworks,thecorrectidentificationofsignalmodulation
formatscanprovidethebasisforthesubsequentuseofdigitaltechniquetoimprovetheperformance.Machinelearninghasob-
viousadvantagesovertraditionalmethodsinfeatureextractionandclassification.Theapplicationofmachinelearningtech-
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0 引 言

随着物联网、云计算、增强现实(Augmented
Reality,AR)、虚拟现实(VirtualReality,VR)和数

字孪生等一系列新技术的蓬勃发展,通信网络传输

容量和覆盖范围将出现爆发式增长。我国《“十四

五”国家信息化规划》中提出,在2025年前要实现数

字中国建设决定性进展,信息化建设水平大幅提升。
无线和光通信网络作为信息建设中的重要建设设

施,是实现该目标的坚实基础和有利支撑。为满足

未来通信网络提出的“空天地海”要求,克服不同传

输信道损伤和达到不同传输性能要求,必须在通信

网络中应用不同的信号调制格式。面对高度混合的

通信网络,对于接收端,如何在缺乏先验知识时对信

号进行解调等一系列数字信号处理至关重要。通过

应用调制格式识别技术,可以准确分类得知信号调

制格式,例如正交振幅调制(QuadratureAmplitude
Modulation,QAM)信号,为后续一系列非线性补偿

和频率偏移补偿等打下基础。
调制格式识别主要分为两大技术分支:基于似

然比和基于特征提取的调制格式识别技术。基于似

然比的调制格式识别技术的研究主要集中于上世

纪,通过构造似然函数,利用不同调制格式信号似然

函数值不同的特点完成对信号调制格式的识别。虽

然基于似然比的调制格式有贝叶斯意义上的最优

解,但这类系统的计算复杂性通常很高,通常需要缓

冲大量样本进行计算,且在未知信道条件或时钟频

率偏移等情形下也不可靠,因此逐渐淡出研究焦点。
基于特征提取的调制格式识别技术主要分为两步:
首先对信号进行特征提取,随后根据所提取的特征,

收稿日期:2022-05-01
基金项目:国 家 自 然 科 学 基 金 杰 青 资 助 项 目(61925104);国 家 自 然 科 学 基 金 重 点 资 助 项 目(62031011);鹏 城 实 验 室 资 助 项 目

(PCL2021A14)
作者简介:靳瑞哲(2000-),男,四川成都人。学士,主要研究方向为可见光通信。
通信作者:迟楠,教授。E-mail:nanchi@fudan.edu.cn

9

2022年 第6期

总第234期
光 通 信 研 究

STUDYONOPTICALCOMMUNICATIONS
2022.12

(Sum.No.234)



设计合适的分类器以达到最好的分类效果。从信号

提取特征这一角度,基于似然函数的调制格式识别

技术为基于特征提取的调制识别技术打下了基础,
即早些年构造似然函数中所使用的一些特征量,如:
高阶累积量[1]和频谱特征[2]等可以被特征提取所

用,在这一点上两者是共通的。对于特征量的选择,
在几十年的研究中较为成熟;而如何根据目标特征

量设计合适的分类器以更快、更准确地完成分类识

别成为调制格式识别领域当下的研究热点。
对于分类器的选择,当下研究热点主要聚焦于

将机器学习方法应用于分类器的设计中。传统的机

器学习方法包括:支撑向量机(SupportVectorMa-
chine,SVM)、聚类算法和神经网络等。近些年,随
着深度学习神经网络的蓬勃发展,得益于深度学习

在特征提取和分类聚类能力上相较于传统方法的显

著优势,将深度学习应用于调制格式识别技术中具

有非常广阔的潜力。

1 调制格式识别系统与算法概述

1.1 基于机器学习的特征提取调制格式识别模型

基于机器学习的特征提取调制格式识别模型如

图1所示。识别模型主要分为两个部分,首先利用

训练模型建立分类器模型,随后在识别模型中利用

所建立的分类器实现对信号调制格式的识别。
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图1 基于机器学习的特征提取调制格式识别模型

Figure1 Modulationformatrecognitionmodelbasedon
featureextractionandmachinelearning

在训练模型中,首先需要构造一系列已知调制

格式的信号,即训练信号。在对训练信号进行加噪

等一系列操作以模拟实际信道对信号的损伤效果

后,对信号进行特征量的提取,随后对提取的特征进

行训练,最终得到所需的分类器模型。在识别模型

中,接收端从网络中接收到识别信号,经过特征提取

后,依照分类器模型完成对信号的分类识别。

1.2 特征提取调制格式识别中的机器学习算法

机器学习算法主要分为传统机器学习算法和深

度学习神经网络。传统的非深度学习机器学习算法

如决策树、SVM和聚类算法(如K-means)等,这些

算法需要研究人员依靠先验知识,对算法的模型结

构和一些重要参数进行手动设计,较为繁琐,但优势

在于所需的计算资源较少;深度学习神经网络则利

用多层神经网络结构解放了繁琐的手动设计过程,
在调试好神经网络后,即可利用神经网络算法自动

完成特征挖掘和分类提取的功能,但通常需要消耗

大量计算资源和计算时间。不同算法由于其算法的

特点不同,所适用的特征量也有所不同。例如对于

采用聚类算法的方案,常常使用星座图这样需要完

成聚簇操作的特征量;采用卷积神经网络(Convolu-
tionalNeuralNetwork,CNN),其所输入的特征量

几乎均为二维特征量,如眼图、星座图和循环谱图

等;采用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN),所输入的特征量主要为信号的瞬时量,如时

间与幅度值等。图2所示为基于机器学习的调制格

式识别方法分类图。
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图2 基于机器学习的调制格式识别方法分类

Figure2 Classificationofmodulationformatrecognition
methodsbasedonmachinelearning

2 机器学习方法在调制格式识别中的
应用

2.1 基于决策树的调制格式识别方法

使用决策树进行调制格式识别需要研究人员根

据信息和信道的先验信息与专业知识对信号所有可

能的调制格式进行判决条件的设计。2014年,香港

理工大学的Liu等人提出了一种基于信号功率分布

的调制格式识别技术[3]。文章分析了不同调制格式

在功率归一化的情形下,由于星座点分布的不同,整
体信号的功率概率分布不同,从而完成对信号调制

格式的区分。文章提出的决策树如图3所示,通过

设计合适的信号概率比率阈值进行信号调制格式的

识别,图中R1、R2、R3和R4均为信号功率分布比率,
计算式分别为
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R1=P(0.6<S<1.4)/P(S<0.6orS>1.4),

R2=P(2.1<S)/P(1.0<S<1.1),

R3= P(0.4<S<0.8)
P(S<0.4or0.8<S<1.2)

,

R4=P(2.3<S)/P(2.0<S<2.3),
式中,P 为比率;S为信号功率。

16QAM 256QAM

R4<0.5? 32QAM

16QAM R3<0.6?

64QAMR3<0.4?

R2<1.1? 4QAM

R1<1.2?

计算功率分布概率与比值

Y N

Y N

Y N
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图3 基于决策树的调制格式识别流程[3]

Figure3 Modulationformatrecognitionprocess
basedondecisiontree

将决策树分类器与不同的信号特征结合能够获

得新的调制格式识别方案。如2020年,北京理工大

学的Zhao等人提出了将信号幅度排序和比值计算

与决策树结合的调制格式识别方案[4],接收端接收

信号之后,对信号序列中符号振幅进行排序,根据振

幅大小分成不同集合,随后根据不同信号格式对应

的集合各分布比例完成决策树设计;同年,聊城大学

的Yu等人将密度直方分布图的特征与决策树结

合[5],将接收到的信号序列处理为密度直方图,由于

不同的信号调制格式所对应的局部极值点数量不同

从而完成决策树设计。
通过决策树对信号的功率分布进行判断从而实

现信号识别的方案对信号的信噪比(SignalNoise
Ratio,SNR)要求较高,当SNR条件较差时,会由于

噪音的分布影响信号的实际特征分布使得判断错

误。使用决策树作为分类器具有易于解释、速度快

和占用内存少等优点,但其估计精度较低,面对复杂

情况时手动设计决策树十分繁琐,且由于设计决策

树方案时依托了大量先验信号和信道先验信息,在
信号特征发生改变或信道特征发生改变时,决策树

方案可能需要重新设计,因此可移植性较低。

2.2 基于聚类算法的调制格式识别方法

聚类算法有许多不同的算法分支,最具有代表

性的为K-means算法。K-means算法为一种无监

督的聚类算法,在设置了质心点数后(即 K 值),即
可根据算法进行聚类操作。K-means的算法流程

如图4所示,在设置完质心数,随机初始化质心位置

后,根据算法不断调整质心位置,按照样本与质心距

离大小,将样本划分为 K 个簇,使每个簇内部的点

尽量紧密,多次迭代后完成聚类操作。2010年,丹
麦科技大学的Gonzales等人提出了基于K-means
算法的特征识别技术[6]。文章首先生成了不同调制

格式的信号,随后利用K-means算法对不同格式的

星座图进行识别判断,借助幅度直方图的信息,通过

遍历知识数据库中所有可能的格式进行一一比对,
直到成功识别为止。与K-means算法类似的聚类

算法还有基于密度的噪声应用空间聚类(Density-
Based Spatial Clustering of Applications with
Noise,DBSCAN)算法,相较于 K-means算法需要

人为设置质心点数,DBSCAN算法可以自行进行分

类聚类,但由于缺少了人为设置质心点数这一步,其
分类数常常有些许偏差。例如2020年,北京理工大

学Zhao等人提出使用DBSCAN算法处理信号星

座图以进行调制格式识别[7]。与 K-means算法相

似,不同调制格式信号经DBSCAN算法完成聚类后

的质心点数不同,但由于缺少 K 值信息,质心数呈

现范围分布,因此分类精度有所降低,但信号处理流

程更加简便。

…
实际

案例

16QAM 星座图：初始化质心 ：最终质心

K=16

图4 基于K-means算法的调制格式识别示意图

Figure4 Modulationformatrecognitionschematic
diagrambasedonK-means

使用聚类算法进行分类具有算法解释性强、收
敛速度快且消耗计算资源较少的优点,但在复杂的

信道情形,聚类算法由于其对噪点非常敏感,因此在

SNR较低的情形下效果较差,且识别结果在实际分

类时不好确定判决阈值,因此常常需要使用大量实

际测得的数据完成数据库的建立,才能将实际测得

的结果与数据库数据匹配从而得到识别结果。

2.3 基于SVM 的调制格式识别方法

SVM的算法流程如图5所示,根据数据可分为

两种情形:线性可分和线性不可分。对于线性可分,
利用算法寻找支撑向量,使得支撑向量两侧的点与

支撑 向 量 间 的 几 何 间 距 最 大。其 中,使 用 公 式
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wTx+b=0表征支撑向量表达式,wT 为支撑向量法

向量,b为偏移量。在实际应用中,主要以线性不可

分情形为主。由于不能直接找到支撑向量,因此利

用核函数将样本空间升维,在更高的维度下可以找

到一层超平面使样本数据分别分布在两侧,随后将

超平面降维到原数据空间,从而得到一条分割曲线。

2010年,西南交通大学的 Huang等人提出了基于

SVM的特征识别技术[8],文章利用推导出的分形维

数公式,对信号进行预处理后得到信号的分形维数

值与方差值,随后以分形维数值和方差值构造二维

坐标系,通过SVM 完成这一坐标系中数据点的分

类,从而实现信号调制格式的识别;2022年,北京邮

电大学的Jiang等人提出将信号去噪后的星座图作

为SVM的特征,实现了7种调制格式的分类[9],文
章首先对信号进行预处理,通过平方运算和主成份

分析消除了星座图相位旋转的影响,并对星座密度

矩阵进行奇异值分解,实现星座去噪,提高星座质

量,最终将预处理完成的星座图数据利用多次SVM
完成对星座点的切割分类,依据最终分割出的星座

点簇数完成调制格式识别。

wTx+b=-1

wTx+b=1
wTx+b=0

判断数据分布 线性可分 构造支撑向量

线性不可分 升维 构造超平面 降维

超平面

支撑向量

待处理数据

图5 基于SVM的调制格式识别示意图

Figure5 ModulationformatrecognitionschematicdiagrambasedonSVM

  SVM的可解释性强,分类效果好。但由于需要

进行样本点的升维和间隔计算等一些操作,因此对

于大量样本点难以实施,且SVM 本质上是一个二

值分类器,这意味着对于多个调制格式需要大量

SVM构成一个系统后才能满足需求,较为繁琐。

2.4 基于DNN的调制格式识别方法

DNN通过增加隐藏层的层数,可以直接提升可

提取特征的维度。特征提取能力的增强和分类能力

的增强带来的代价即为运算复杂度的提升,所需要

的算力资源也相应增加。与其他领域应用DNN的

经验相同,DNN层数的增加对识别正确率的提升并

不是正相关,而是存在一个最佳值。这是由于,层数

较少的情形下,由于提取特征维度较低导致出现欠

拟合;而层数过多则会出现过拟合的现象。因此,根
据实际情形设计合适的层数和神经元个数等超参数

是设计一个好的DNN的核心。

2017年,香港理工大学Khan等人提出将DNN
与信号幅度直方图相结合以实现调制格式识别[10],
文章提出的DNN结构如图6所示,Xi 为输入数

据,xi、ui 和vi 为神经元。该 DNN 共有两层隐藏

层,第1层隐藏层有30个神经元,第2层隐藏层有

10个神经元,随后通过输出层,按照输出层的编码

确定调制格式,在接收端接收到信号后,首先对信号

进行预处理,将信号序列转化为直方图数据,随后将

直方图数据作为输入数据输入进DNN进行训练和

识别;与之类似的,2020年,韩国高级科学技术研究

院的Kim等人提出将信号的幅值方差与SNR作为

特征量输入进DNN中进行调制格式识别[11];2020
年,上海交通大学的Huang等人提出了将异步幅度

直方图与 DNN 结合的方法[12],能在带宽限制为

30%~40%的情况下实现高于95%的调制格式识

别准确率。
通过使用DNN进行调制格式识别,能将研究

人员从繁琐的方案设计中解放出来,通过多层网络

结构充分挖掘信号数据特征。但DNN需要大量计

算资源和处理时间,因此合理设计超参数,即隐藏层

层数和神经元个数,对计算时间、计算资源和识别准

确率有非常关键的影响。
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图6 基于DNN的调制格式识别示意图

Figure6 ModulationformatrecognitionschematicdiagrambasedonDNN

2.5 基于CNN的调制格式识别方法

CNN最先在图片识别领域开始大规模使用,由
于其独特的卷积层和池化层结构,相较于DNN可

以在大幅减小网络复杂度的同时有效提取局部特

征。这一优点也受到了调制格式识别技术领域的青

睐。研究者开始尝试将之前常用的二维信息,如星

座图和频谱图等,作为数据集放入CNN中进行训

练,由于网络结构相较DNN简单,可以用更大规模

的数据集进行训练。但由于数据集规模的增大,不
可避免地会使训练时长相比于DNN更长,运算复

杂度更高。设计CNN时,与DNN相同,需要依据

使用场景,根据研究者自身经验设计合理的超参数。
图7所示为CNN 用于调制格式识别的流程与结

构,参数Ai 为神经元。在接收端接收到信号后,经
过预处理将信号处理为二维信息,例如星座图、眼图

和时频谱图等,随后将二维信息输入CNN中进行

训练和识别。经过展平层、全连接层和SoftMax层

之后,得到每个可能的调制格式的概率,从中选择最

大概率的结果作为识别结果。
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  2017年,北京邮电大学的 Wang等人提出选择

眼图作为处理目标[13]。利用示波器和仿真系统生

成4种调制格式,SNR范围为10~25dB。文章将

接收端接收到的眼图经过下采样得到像素点较少的

灰度眼图以减小数据规模。网络结构由两层卷积层

和两层池化层组成卷积部分,随后将输出平坦为一

维信号,输入到全连接层,最后得到识别结果。文章

为了对比CNN的效果,将CNN的识别效果和传统

的4种算法进行对比:决策树、K最邻近法(K-Nea-
restNeighbor,KNN)、人工神经网络和SVM,最后

得到结论,CNN由于其能有效地提取高维信息,识
别效果远远优于传统的非深度学习机器学习算法。

为了进一步探究CNN在调制格式识别这一领

域的潜力,研究者尝试了各种其他的二维数据集,以
期获得不一样的性能。常见的二维图像有模糊函数

图像[14]、谱相关函数图像[15]和离散傅里叶图像[16]

等。2019年,南方科技大学的Zeng等人提出[16],
不同调制格式的无线电信号之间最重要的区别即为

频率随时间的变化,文章据此提出,利用短时离散傅

里叶变换,将一维无线电信号转换为频谱图图像,以
频谱图图像作为数据集输入到CNN中进行训练。
与前文提到的将眼图作为输入图像类似,频谱图通

过仿真系统得到后,也经过下采样以减小数据集的

规模。类似地,2020年,北京邮电大学的Du等人将

异步幅度直方图作为特征量输入到CNN中进行训

练[17];2021年,北京科技大学的Lü等人尝试直接

利用信号幅度直方图与CNN结合以获得较低的复

杂度和识别性能[18]。

CNN相较于DNN,得益于卷积层和池化层的

独特设计,能很好地解决参数膨胀的问题;且由于卷

积核的设计,能很好地提取局部特征,这大大地提高

了网络效率。但与DNN的问题相同,即需要精心

设计卷积层和池化层的层数、卷积核的个数与尺寸

等超参数,以达到最好性能。

2.6 基于RNN的调制格式识别方法

RNN最先在语音识别领域开始使用,具有神经

结构与时间有关联的特点。针对 CNN 的一些不

足,例如对于采样率未知的数据,或者在训练CNN
模型阶段中从未遇到过的脉冲成形滤波器等数据,

CNN的识别能力可能会下降;CNN作为一个固定

输入长度的模型,其可处理的调制符号的数量在不

同的符号速率中是有限的。因此,为了满足对可变

样本率和序列长度能进行有效处理这一需求,研究

者认为RNN作为一个可变输入长度模型,可以很

好地满足上述要求。为了处理RNN常见的梯度爆

炸问题,其 有 很 多 变 形,例 如 长 短 时 记 忆(Long
Short-termMemory,LSTM)神经网络和门控循环

单元(GatedRecurrentUnit,GRU)网络等变体,均
为调制格式识别领域的热点。RNN 虽然不能如

CNN这样通过卷积操作进行局部特征提取,但由于

其可以满足可变长度数据集的输入,而引起了研究

者的兴趣。

2018年,比利时鲁汶大学的Rajendran等人提

出了一种基于LSTM 的方案[19],可以通过学习长

期时间序列,在不进行显式特征提取的情形下实现

分类。该实验使用的LSTM网络如图8所示,其中

LSTM网络将训练信息分为两类,分别为长期信息

ct与短期信息ht,Xt 为输入,σ为激活函数,常用

sigmoid函数,yk 代表输入层神经元。文章使用了

两层LSTM模型,使用幅度—相位信号或平均幅度

快速傅里叶变换(FastFourierTransform,FFT)信
号作为输入数据集,在经过输入层和两层LSTM 层

后,经过全连接层和SoftMax层得到判别结果。值

得指出的是,当以时域同相信号和正交信号样本作

为输入时,识别效果较差,而以时域振幅和相位信息

作为输入时,准确率能达到90%,说明虽然DNN擅

长函数逼近,但数据集的预处理和数据的正确表示

对识别结果同样非常重要。为了充分利用神经网络

各结构的特点,研究者们尝试在网络结构上进行进

一步的创新。2020年,北京理工大学的Chen等人

构造了双向RNN(Bi-directionalRecurrentNeural
Network,BRNN)来获取时间特征[20],并进一步与

循环连接CNN结合来提取接收信号的空间特征,
通过充分提取信号特征完成调制格式识别;与之相

似的,2021年,韩国库莫国立理工学院的 Njoku等

人将GRU网络结构与CNN和DNN结构相结合形

成混合神经网络[21],通过互补的方式完成取长补

短,将信号的同相分量和正交分量作为输入信号特

征,实现了很好的识别性能;2022年,北京邮电大学

的Chang等 人 将 BiGRU 网 络 结 构 与 CNN 和

DNN结合[22],文章对比了输入信号特征分别为

I/Q 分量与振幅相位信息两种情况并指出两者分别

在高和低SNR下有更佳的识别性能。

RNN得益于特殊的神经元设计,赋予了网络对

当前数据前面的数据序列“记忆”的功能,能更好地

提取信号序列数据之间的特征。但RNN所需的计

算资源和计算时间非常大,不利于实时系统的设计;
且由于RNN本身神经元结构的多变,能否根据信
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号特点设计合适的神经元结构以及RNN各个隐藏 层层数等超参数常常非常影响识别性能。
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图8 基于RNN的调制格式识别示意图

Figure8 ModulationformatrecognitionschematicdiagrambasedonRNN

3 结束语

基于特征提取的调制格式识别技术通过合理设

计分类器,在分类器设计完成后,即可在不受人监督

和操作下实现调制格式的识别。机器学习因其优异

的分类和聚类能力被广泛应用于分类器的设计中。
机器学习以深度学习的出现为界限,传统机器学习

方法如决策树等需要根据先验知识实际设计分类方

案,较为繁琐且不具有可移植性;DNN通过多层网

络的设计,将研究人员从繁琐的分类器设计中解放

出来。此外,深度学习允许增量学习,无需从头开始

训练整个网络,可以更快速地获得新的信号特征,从
而具有非常高的移植性和自主性。值得指出的是,
经过几年对深度学习在模式识别领域的研究后,当
下各类神经网络结构均已被研究者运用在了模式识

别领域;虽然每一种网络都有各自的特点,但都面临

着存在某一指标较差导致较为限制实际应用的问

题,如CNN不能应对采样率改变的信号,RNN计

算量大训练时间长等等。
未来的通信网络将更加灵活,包括更加多样的

调制格式,如何使用更少的计算资源和更少的计算

时间达到更高的识别准确率为调制格式识别领域持

之以恒的目标。这要求未来的识别算法使用更加适

合恰当的结构,以提取包含信号更多特点的信号特

征,并更加精准地对信号特征进行分类。
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