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摘　 要：通信信号的调制方式识别是通信侦察、频谱监测的重要工作内容之一，提出一种利用深度学

习提取信号时频图纹理信息的分类方法。 该方法利用不同调制方式在时频图细节上的微弱差别，并
使用卷积神经网络提取图像纹理特征，最终输入 ＳＯＦＴＭＡＸ 分类器进行分类。 结果表明，该方法在大

样本条件下，可取得良好的分类效果。 与传统基于特征参数的支持向量机分类方法或前馈神经网络

方法相比，其提取特征更优、分类效果更好，同时减少了人工设计特征参数的工作量和不确定性。

关　 键　 词：调制识别；时频图纹理信息；深度学习；卷积神经网络

中图分类号：ＴＮ９２　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０１９）０４⁃０８１６⁃０８

　 　 由于在通信侦察、频谱监测等领域中的重要作

用，通信信号调制方式的自动识别一直是通信信号

处理的主要研究内容之一。 特别是复杂电磁环境下

的调制方式自动识别，由于受到通信信号种类繁多、
信噪比低、信道衰落及信号自适应变化等影响，其识

别效果还无法满足实用要求。 目前除了对卫星通信

的信号监测应用以外，国内外尚无完全满足应用需

要的无线电信号自动识别和分类系统。 因此，在现

有研究成果的基础上，研究探索应用新技术提升复

杂电磁环境下通信信号自动识别和分类的性能具有

重要意义。
当前，信号分类问题广泛采用基于特征的方

法［１⁃６］，即首先对信号的时域、频域信息进行特征参

数提取，随后利用神经网络［１⁃３］、支持向量机等［４⁃６］

分类器进行分类。 近年来，利用信号间统计似然特

征的差异进行分类的最大似然方法也逐步得到重

视［７⁃９］。 基于特征的方法需要根据所判别的信号种

类采用实现最佳可分性的特征值，其最优特征随着

信道变化而不同，人工选择工作量大；同时，所处理

的信号内部可能存在特定的联系，这些深层次特征

不易被参数化描述。 基于最大似然方法在使用时需

要完整的信道先验信息，但实际情况中往往难以取

得；同时，该方法须假设信号先验符合均匀分布［５］，
局限性大。 近年来，深度学习技术作为神经网络技

术的最新发展，在图像、语音识别领域获得了广泛应

用，其核心思想在于使用新的算法、网络结构提升神

经网络的泛化能力，基于深度学习的神经网络能够

自动进行特征学习，由于实现了分层特征抽取，反映

了数据本身的结构，深度学习在大多数场景下表现

优于手工特征提取。 基于此，本文研究利用信号时

频图对通信调制信号进行分类，将通信信号分类问

题转化为图像分类问题，并使用基于深度学习技术

的卷积神经网络取代浅层学习结构，通过卷积核对

二维数据的纹理信息与空间结构进行特征提取，捕
捉不同调制方式在时频图上的微小差异，从而实现

信号分类。

１　 基于时频图差异的信号调制方式

分类

当前，基于人工设计特征参数和浅层学习的信

号分类方法获得了广泛应用，即通过人工分析并确

定信号分类所需要的特征参数，将信号映射至特征



第 ４ 期 白芃远，等：基于卷积神经网络与时频图纹理信息的信号调制方式分类方法

空间，再使用 ＳＶＭ、ＡＮＮ 等分类器进行处理。 但是，
基于信号瞬时幅度、频率、相位信息的识别方法易受

信道的影响，在低信噪比下效果差；而基于高阶统计

量的处理方法难以区分 ＱＡＭ 信号，必须借助循环

谱进一步处理，而循环谱的运算量大，目前还难以实

时计算［１０］。
时频图分析是一种基于短时傅 里 叶 变 换

（ＳＴＦＴ）的常用人工辅助通信信号分析手段，即通过

观察、判别时频图在频点、包络和结构上的差异区别

各类信号。 时频图能够反映非平稳信号时间、频率

和功率之间的关系，其中时间和频率的最小分辨率

组合为一个矩形，称之为时频原子。 但部分调制方

式的差异难以通过图像结构信息体现，不能利用时

频图直接观察得到。 图 １ａ）的 ２ＦＳＫ 信号存在 ２ 条

高能量谱线， 易于识别， 但图 １ｂ）、 图 １ｃ） 中的

ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ 信号则难以观察区分，这是由于人眼观

察时频图时，总是更为注意时频图在结构、轮廓上的

差异，而高阶调制的频带掩盖了时频原子的潜在分

布差异，难以体现信号内部变化规律。

图 １　 不同调制方式时频图图样

深度学习中的卷积神经网络（ＣＮＮ）能够学习、
利用图像在多个尺度上的基本结构，这一特性与时

频图的多尺度特性匹配。 因而，使用 ＣＮＮ 对时频图

的纹理和结构关系进行学习，就能够确定信号所属

的调制方式，为探讨利用纹理信息分类的可行性，本
文首先利用灰度共生矩阵［１１］、图像局部二值模

式［１２］来描述时频图的纹理信息，并说明了这些图像

特征与信号特征的映射关系。
１．１　 基于时频图特征参数分类方法及其局限性

１） 灰度共生矩阵

灰度共生矩阵反映了图像灰度分布关于方向、
变化幅度和局部领域的综合信息［１３］。 其定义为在

θ 方向上，相隔距离 ｄ 的一对像素分别具有灰度值 ｉ
和 ｊ出现的概率，记为 Ｐ（ ｉ， ｊ，ｄ，θ），利用灰度共生矩

阵可以得到 ４ 类特征参数：
（１） 角二阶矩 Ｃ１

Ｃ１ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ０
［Ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ）］ ２ （１）

式中， Ｌ 为图像最大灰度，下同。
（２） 惯性矩 Ｃ２

Ｃ２ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ０
（ ｉ － ｊ） ２Ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ） （２）

　 　 （３） 逆差分矩 Ｃ３

Ｃ３ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ０

Ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ）
１ ＋ （ ｉ － ｊ） ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （３）

　 　 （４） 熵 Ｃ４

Ｃ４ ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ０
Ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ）ｌｇ［Ｐ（ ｉ，ｊ，ｄ，θ）］ （４）

　 　 ２） 图像局部二值模式

图像局部二值模式（ＬＢＰ）是一种用于描述图像

局部纹理特征的方法［１４⁃１５］。 设图像 Ｉ尺寸为（ａ，ｂ），
Ｉ上有点Ｐ（ｘ，ｙ），在以Ｐ为中心的３ × ３窗口内，以Ｐ
灰度为阈值，将另外 ８ 个像素的灰度值与 Ｐ 进行比

较，若灰度值大于 Ｐ 灰度值，则该点被标记为 １，否
则为 ０。 这样，３ × ３窗口内的 ８个点经比较可产生 ８
位二进制数，即得到该窗口中心像素点的 ＬＢＰ 值，
并最终生成一个（ａ － １，ｂ － １） 大小的 ＬＢＰ 谱，其值

域为 ０ ～ ２５５。
本文选择 ｄ 取［１，４］，θ 取 ０°，４５°，９０°，１３５°下

的灰度共生矩阵统计量，和图像 ＬＢＰ 谱直方图构成

联合特征用于分类。 由于联合特征维数为 ３２０，因
此使用了稀疏自编码器（ＳＡ）进行降维，得到了 １２８
维的联合特征，它保留了原 ３２０ 维特征的全部信息。

表 １　 基于时频图纹理特征的分类实验结果准确率 ％

信号种类
信噪比 ／ ｄＢ

２ ４ ６

２５６ＱＡＭ，１ ０２４ＱＡＭ
ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ
２ＦＳＫ，ＭＳＫ

６９．３
５５．２
８９．２

７４．０
４３．４
９６．５

７３．８
４６．３
９９．７

从实验中可以看到，对于 ２ＦＳＫ，ＭＳＫ 信号，基
于时频图纹理特征的分类方法有良好的效果，但对

ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ 和 ２５６ＱＡＭ，１ ０２４ＱＡＭ 信号则不能分

辨。 本文认为原因在于：
１） 图像的特征统计量不能反映图像特征的组

合特性。 对于 ＬＢＰ 而言，如图像纹理具有较多的特

征模式 ｘ，则 ＬＢＰ 直方图 ｘ 对应二进制数处会出现

较高的峰值，该峰值仅仅显示了 ｘ 的统计特性，对于

·７１８·
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该特征出现的位置、特征间的组合关系则不能体现，
同理灰度共生矩阵也存在相同的问题。

２） 模型维数过高。 由于不能事先确定最为有

效的特征参数，算法保留了全部特征，可能导致冗余

信息对最优特征构成稀释。
在图像处理中，纹理体现的是物体在空间分布

的规律及相关性［１６］，人工设计的纹理特征参数具有

对其空间意义的描述，而时频谱图中的纹理特征是

时间序列映射至高维空间的信息奇异性表征，而利

用灰度信息的纹理特征提取方法难以在高维空间对

其描述［１７］，且易受噪声影响，因而效果较差。 因此，
本文采用基于卷积神经网络的深度学习方法，通过

高维空间抽取来获取信号的纹理特征，再通过降维

实现不同调制信号的分类。
１．２　 卷积神经网络

卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种专门用于处理具

有矩阵结构数据的神经网络，其与普通神经网络的

主要区别在于 ＣＮＮ 使用由卷积层和池化层（降采样

层）构成的特征提取器，每个卷积层包含多个特征

图，特征图内的单元共享权值以实现参数稀疏［１８］。
ＣＮＮ 模仿人眼处理信息的分层方式，利用卷积操作

以获取不同尺度卷积核对图像某一区域的激活响

应，实现分层特征提取，从而使网络反映数据的本质

结构。
研究表明，图像可以分为由不同方向线性函数

所描述的边缘［１１⁃１２］，将这些二维线性函数组成的矩

阵称为图胞，如图 ２ 所示。

图 ２　 由 Ｇａｂｏｒ 权值描述的图胞

对任意一个图胞 Ｐ，将其视为坐标（ｘ，ｙ） 的函

数，记为Ｐ（ｘ，ｙ），则任意一个复杂二维图像 Ｉ可表示

为各图胞的加权和，记权重为 ｗ（ｘ，ｙ） ，则有

Ｉ ＝ ∑
ｘ
∑

ｙ
ｗ（ｘ，ｙ）Ｐ（ｘ，ｙ） （５）

一般情况下， ｗ（ｘ，ｙ） 具有 Ｇａｂｏｒ 函数的性质，此时

另记 ｗ（ｘ，ｙ） 为

ｗ（ｘ，ｙ；α，βｘ，βｙ，ｆ，ϕ，ｘ０，ｙ０，τ） ＝

　 αｅｘｐ（ － βｘｘ′２ － βｙｙ′２）ｃｏｓ（ ｆｘ ＋ ϕ） （６）
式中

ｘ′ ＝ （ｘ － ｘ０）ｃｏｓτ ＋ （ｙ － ｙ０）ｓｉｎτ （７）
ｙ′ ＝ － （ｘ － ｘ０）ｓｉｎτ － （ｙ － ｙ０）ｃｏｓτ （８）

α，βｘ，βｙ，ｆ，ϕ，ｘ０，ｙ０，τ 为参数，这些图胞是图像在不

同尺寸上的切分的组成元素，即小尺度特征的加权

和构成大尺度特征。 这些大尺度特征同样可以构成

更大尺度的特征，从而形成多层结构。 根据图像切

分得到的特征不是依靠人工确定的算法得到的特征

值，而是图像本身的结构信息，因而能够学习时频图

纹理信息的最优特征［１９］，如图 ３ 所示。

图 ３　 图像分层切分示意

具体学习方法为：
步骤 １　 随机生成卷积核及各卷积核权值，并

使用这些核对图像进行二维卷积操作，可以得到图

像某一区域对卷积核的激活值，随后将激活值通过

ＲｅＬＵ 激活函数处理，以避免传统网络结构可能出

现的梯度消失问题；
步骤 ２　 对激活值进行池化，即降采样，从而赋

予卷积核对于微小形变、噪声的不变性，降采样后的

激活值作为下一层的输入。
步骤 ３　 将分类输出误差利用反向传播分摊至

各层权值，进行调整，最终完成各个尺度上卷积核权

值的训练。
１．３　 识别算法设计

１．３．１　 信号分类方法

本节利用卷积神经网络提取通信信号时频图纹

理特征，并使用 ＳＯＦＴＭＡＸ 分类器进行分类，分类使

用欧氏距离损失函数

·８１８·
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ｅ ＝ ∑（ ｌ － ｙｆ（ｘ）） ２ （９）

式中， ｌ 为信号样本的输出，ｙ 为样本标签，其具体步

骤为：

图 ４　 信号识别算法流程

步骤 １　 时频图生成与标记。 训练开始时，利
用信号样本生成时频图，并根据对应的调制方式进

行标记。 为减少 ＳＴＦＴ 带来的纹波，将时频图进行

自适应幂函数增强［２０］，使得其带外部分能量降至频

带内－３０ ｄＢ 以下。
步骤 ２　 无监督的图像特征提取。 使用随机初

始化的卷积核检测图像的纹理，构成特征。
步骤 ３　 有监督的参数微调。 将网络输出接入

ＳＯＦＴＭＡＸ 分类器，得到所属类别，并与信号标签进

行对比，将误差向后传递并调整权值。 误差下降至

满足终止条件时，在测试集验证网络准确性，即可得

到目标网络。
１．３．２　 神经网络参数确定

目前学界普遍认为 ＣＮＮ 卷积核的大小决定了

ＣＮＮ 的特征提取能力，因而必须确定卷积核的大小

使其能够观察到图像在纹理、结构上的区别。 本文

认为小尺度卷积核应当能够覆盖时频原子，使得一

个小尺度卷积核匹配一个 ＦＦＴ 单元，下面对其尺寸

与 ＦＦＴ 参数进行分析，试图确定其大小。
假设样本信号 Ｓ（ ｔ） 采样率为 Ｆｓ，码元速率为

Ｒｂ，时长为 Ｔ，则总长度为 Ｔ·Ｆｓ 点；在进行 ｎ 点长

ＳＴＦＴ 后生成时频图长度为
Ｔ·Ｆｓ

ｎ
点，每个时频原子

包含
Ｒｂ·ｎ
Ｆｓ

个码元；在奈奎斯特采样下，最高频率为

Ｆｓ

２
，频率分辨率为

Ｆｓ

ｎ
，则共有

ｎ
２

点；最终形成时频图

的尺寸为
Ｔ·Ｆｓ

ｎ
， ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，随后将其缩放至（Ｌ，Ｌ），假设

卷积核按层由上到下大小分别为（ｘ，ｘ），（ｙ，ｙ），（ ｚ，
ｚ）。 本文中，为限制问题复杂度，确定以 ３ 个时频原

子组成一个卷积核，即 ｚ取 ３，此时有 ３Ｍ
Ｒｂ·ｎ

Ｆｓ 种时频原

子组合，将其视为 １６ 个卷积滤波器加权和，即卷积

核参数为（３，３，１６）。
其他 ２ 层参数确定尚无数学根据，现由多次实

验确定 ｘ取 ３２，ｙ取 ８。 第一层共 ４个过滤器，第二层

为 ８ 个，第三层 １６ 个。

２　 实验验证

为验证方法的有效性，本文设计了包含 ２ＦＳＫ，
ＭＳＫ，ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ，２５６ＱＡＭ，１ ０２４ＱＡＭ ６ 种调制方

式在内的六分类实验，观察分类效果，并借助卷积核

梯度图像分析核特性。
２．１　 信号样本设计

实验中为去除其他因素的影响，采用随机生成

的 ０，１ 比特，经调制生成采样率 Ｆｓ 为 １０ ＭＨｚ、符号

速率 Ｒ 为 １ Ｍ 波特的信号，信号共计 １０ ０００ 点，ＦＦＴ
窗长取 １ ０２４。

图 ５　 时频图样本

对 于 ２ＦＳＫ， ＭＳＫ， ＱＰＳＫ， ８ＰＳＫ， ２５６ＱＡＭ，
１ ０２４ＱＡＭ信号，其载频 Ｆｃ 取 ２ ＭＨｚ，第一零点带宽

２ ＭＨｚ，２ＦＳＫ 信号的 Ｆｃ１取 ２．２ ＭＨｚ，Ｆｃ２取 １．８ ＭＨｚ，
并生成时频图，每组随机数对应生成 ６ 个时频图样

本，并全部缩放至 １２８×１２８，共生成２４ ０００个样本，
如图 ５ 所示，图 ５ａ） ～５ｆ）分别为 ２ＦＳＫ，ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ，
ＭＳＫ，２５６ＱＡＭ，１ ０２４ＱＡＭ 信号。 从中取３ ６００个样

本作为测试集，另外 ２０ ４００ 个样本作为训练集。

·９１８·
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２．２　 调制样式分类实验

本文在实验中，将训练集信号样本组成尺寸为

（１２８，１２８，２０ ４００）的矩阵导入神经网络，待网络训

练完毕后对测试集中的图像进行分类测试。 实验共

进行 ５ 次，结果取平均，保留 １ 位小数。 为体现效

果，这里同时采用文献［２⁃４］方法作为对比。
文献［２］中，使用信号的奇异谱、功率谱、小波

能量谱熵特征作为特征参数输入 ＳＶＭ 进行分类。
文献［３］中，使用了信号的高阶原点矩和高阶

累积量构成 １７ 维联合参数， 输入多层感知机

（ＭＬＰ）进行分类，该 ＭＬＰ 共 ３ 层，单元数分别为

２０，８，６。
文献［４］中，将信号高阶统计量 ｜ Ｃ６１ ｜ ２ ／ ｜ Ｃ４２ ｜ ３

和平滑后的频谱相关峰值作为特征参数，输入 ＳＶＭ
分类器进行分类。

为体现图像非线性增强的有效性，同时对比增

强前后效果，记录准确率如表 ２ 所示。 可以看到，本
文算法具有良好的分类能力，在进行幂函数增强且

信噪比为 ０ ｄＢ 时，仍能得到 ８９．１％的准确率，较基

于特征值的方法提升约 ７％，而在信噪比为 ６ ｄＢ 以

上时准确率可达 ９９％，且本文算法仅涉及对信号中

心频率的估计，减少了人工设计特征参数的工作量。
表 ２　 分类准确率数据 ％

方法
ＷＫ 信噪比 ／ ｄＢ

０ ２ ４ ６ ８ １０

熵特征⁃ＳＶＭ［２］ ６８．４ ７１．２ ７９．７ ８１．９ ８７．４ ８８．６

联合特征⁃ＭＬＰ
神经网络［３］ ６１．２ ６５．８ ７０．１ ７６．４ ８４．１ ９０．１

高阶统计量－
循环谱⁃ＳＶＭ

算法［４］

８１．４ ８５．７ ９２．２ ９８．７ １００ １００

本文算法 ８９．１ ９２．２ ９７．０ ９９．０ １００ １００

本文算法（无幂

函数增强）
８２．３ ８３．９ ９２．１ ９７．６ ９９．１ １００

一般而言，神经网络的学习过程难以观察，为了

解释网络学习成果，本文采用梯度图像诊断网络参

数，即导出网络中某个给定层对于输入图像的梯度，
随后将其缩放，使其与输入大小保持一致并与输入

图像叠加，再次作为输入；如此反复迭代多次，使得

最终输出反映该核的特性。

图 ６ 为卷积层 １ 生成梯度图像。 由于卷积层 １
的核尺寸较大，因而卷积运算对图像形成平滑，弱化

了纹理的影响，主要关注信号在频谱图中的位置。
可以看到，卷积层 １ 获取了信号高能量部分（图像

中心）。

图 ６　 卷积层 １ 生成梯度图像

图 ７　 卷积层 ２ 生成梯度图像

卷积层 ２ 尺寸减小，使得各滤波器进一步反映

了信号结构信息。 从图 ７ 中可以看到，该层提取了

时频图的上下边缘，由于时频图不是恒包络的，因而

边缘不平整，另外，由于卷积核较大，该层仍然不能

提取纹理信息。
随着卷积核进一步减小至能够与时频原子大小

相比拟时，能够反映图像时频原子的特性，观察提取

·０２８·
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的纹理信息可以发现，生成图像的高能量部分存在

偏移，即卷积核对中频偏移不敏感。

图 ８　 卷积层 ３ 生成梯度图像

图 ９ 为全连接层生成梯度图像，全连接层获取

与其匹配的纹理，并将其放大，可以观察到图像中低

能量部分存在简单图案的重复，这是由卷积核激活

值最大的部分生成图像叠加在输入的低能量区上形

成的图案，因而消除了输入信号能量的影响，换言

之，即神经网络认为各类时频图是由这些简单图案

构成的，可以认为神经网络成功提取了纹理特征，并
成功区分了这些从时频图结构特征上无法区分的信

号类型。

图 ９　 全连接层生成梯度图像

２．３　 扩展类别识别

为了验证方法对更多调制方式的适应性，本文

还进行了包含 ２ＦＳＫ， ４ＦＳＫ， ＭＳＫ， ＢＰＳＫ， ＱＰＳＫ，
８ＰＳＫ，８ＱＡＭ，１６ＱＡＭ，６４ＱＡＭ，２５６ＱＡＭ，１ ０２４ＱＡＭ
信号在内共计 １１ 类信号的调制识别实验。

由于高阶 ＰＳＫ 调制的抗干扰性能较差，实际应

用中很少使用 １６ 及以上进制的 ＰＳＫ 调制，出于同

样的原因也不使用 １ ０２４ 以上进制的 ＱＡＭ 调制。
在实验之前，可以联想到 ８ＱＡＭ 和 ８ＰＳＫ 的星座图

接近，各相位上的幅值差别较小，当在 ８ 个相位上具

有相同的符号映射时难以分清，因此首先进行

８ＱＡＭ 和 ８ＰＳＫ 类别分类实验以验证适应性。 信号

参数、神经网络网络设计同 ２．１ 节一致，２ 类各提供

４ ０００ 个时频图样本作为训练集，另外各 ２００ 个作为

测试集。 测试结果如下（保留 １ 位小数，实验进行 ５
次，结果取平均值）。

表 ３　 本文算法分类准确率数据

信噪比 ／ ｄＢ ０ ２ ４ ６ ８ １０

准确率 ／ ％ ４９．９ ５３．２ ５８．９ ６４．２ ７１．８ ７５．４

可以看到二分类结果较差，算法不能有效区分

８ＱＡＭ 和 ８ＰＳＫ 信号。 但考虑到 ８ＱＡＭ 和 ８ＰＳＫ 信

号解调方法没有大的区别，接下来的实验中将把

８ＱＡＭ，８ＰＳＫ 作 为 一 类 进 行 处 理。 对 于 ２ＦＳＫ，
４ＦＳＫ，ＭＳＫ，ＢＰＳＫ，ＱＰＳＫ，（８ＰＳＫ，８ＱＡＭ），１６ＱＡＭ，
６４ＱＡＭ，２５６ＱＡＭ，１ ０２４ＱＡＭ 共计 １０ 类信号，信号

参数、神经网络设计同 ２． １ 节一致，每类各提供

１０ ０００个样本作为训练集，另外各 ２００ 个作为测试

集。 测试结果如下。
表 ４ 分类准确率数据 ％

方法
信噪比 ／ ｄＢ

０ ２ ４ ６ ８ １０

熵特征⁃ＳＶＭ［２］ ５４．６ ５９．９ ６５．７ ７１．２ ８０．４ ８７．３

联合特征⁃ＭＬＰ
神经网络［３］ ５５．２ ５７．３ ６６．７ ７３．１ ７９．５ ８６．９

高阶统计量－
循环谱⁃ＳＶＭ

算法［４］

６３．２ ６７．５ ７１．５ ７７．５ ８１．４ ８９．６

本文算法 ７１．２ ７６．２ ８０．７ ９１．９ ９４．５ ９４．９

本文算法（无幂

函数增强）
７２．１ ７９．３ ８３．３ ９０．５ ９３．８ ９４．０

结果表明，（１）在分类数量增加时，分类性能出

现了一定下降，算法仍能保持精确度在 ７０％以上。
（２）在信噪比小于等于 ４ ｄＢ 时，幂函数增强不起作

用，此时应当关闭增强特性。
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３　 结　 论

本文针对信号调制方式分类问题中基于特征参

数的机器学习方法的缺点，提出利用信号时频图将

一维信号分类问题转化为二维图像分类问题，解释

了二维图像特征参数和一维信号特征参数之间的映

射关系，并针对基于特征参数的图像分类对信号时

频图的不适应性，提出使用 ＣＮＮ 提取图像特征，将
特征参数反映在网络参数内，并将其用于信号分类，
实验中， 对 ２ＦＳＫ， ＭＳＫ， ＱＰＳＫ， ８ＰＳＫ， ２５６ＱＡＭ， １
０２４ＱＡＭ 信号的分类取得了较好的结果，证明了其

相对传统方法的优越性。 下一步的工作中，可以对

神经网络结构进一步调整，使其具有识别训练集以

外样本的能力，由于数字调制种类有限，因而可以尝

试利用信号的进制数、频点数、中心频率、频偏等特

征参数的集合 Ｇ 完成对某一信号调制方式的语义

描述，这个语义描述可以代替人工标注的标签。 此

时，可以将神经网络定义为 ３ 层模型，第一层为本文

所描述的 ３ 层 ＣＮＮ，第二层为一个 ｎ 参数的分类

器，用于判断 ＣＮＮ 输出和 Ｇ 的对应关系，第三层为

一个语料库，根据 ｎ 个参数将信号映射到具体类别，
从而实现在无样本情况下的零样本语义识别。
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