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摘要 概述了非合作通信中调制识别技术的概念、内涵；介绍了经典调制识别算法和智能调

制识别算法的基本原理与处理流程，分析了每类算法的优势以及存在的问题；针对现有调制

识别算法存在的问题，探讨了非合作通信中调制识别算法的发展方向。
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调制识别技术诞生于 20世纪 60年代 [1]，最初被应

用于军事领域，尤其在电子战战场上，调制识别技术发

挥着巨大作用[2]。除此之外，调制识别技术也被频谱监

管机构广泛用于电磁频谱的监测、管理[3]。调制识别技

术多用于非合作通信中，以获取非合作方信号的调制

方式为目标[4]。在军用领域中，可依据目标信号的调制

方式辅助实现相互识别或者进行电子对抗[5]；在民用领

域中，可据此信息进行电磁频谱的管控。近年来，软件

无线电技术[6]逐渐兴起，推动了信号调制技术的快速发

展[7]。软件无线电技术借助强大的硬件平台，运用软件

编程实现复杂的信号调制以及信号参数的灵活设置，

对调制识别技术带来了巨大挑战[3]。

为应对这些挑战，近年来一些新方法不断被引入

调制识别领域中[8-9]。在介绍非合作通信中调制识别技

术概念、内涵的基础上，对经典调制识别算法进行了总

结；阐述了基于深度学习的智能调制识别算法的基本

原理，并分析了各类算法的优缺点；在分析两大类调制

识别算法的基础上，探讨了调制识别领域的发展方向

和亟待解决的问题。

1 非合作通信中调制识别技术

1.1 非合作通信模式

非合作通信模式[10]与合作通信模式相对。所谓合

作通信模式，即通信的双方是处于合作模式的，双方对

于通信信号的调制方式、信号参数进行预先约定，且双

方均已知约定的信号调制方式、信号参数。在该条件

下，发送方、接收方均可利用这些已知信息进行发送和

接收信息，双方的通信系统均可实现一定程度的稳健

性增益。合作通信模式的目标是使双方实现稳定的通

信。

与之相对，非合作通信模式是指除了通信双方之

外的第三方在未经通信双方授权的情况下，接入到合

作通信系统中[11]，且此过程对于合作通信的双方没有影
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响。由此可见，当处于非合作通信模式时，未经授权的

第三方没有对信号调制方式和信号参数与通信双方进

行预先约定，即第三方对于发送方的信号调制方式和

信号参数是未知的。非合作通信模式下的第三方的目

标即在没有先验信息的条件下，实现对发送方信号的

检测、识别、参数估计、解调[5]。

1.2 调制识别技术

调制识别是非合作通信中的重要一环 [12]。图 1为

非合作接收机示意图。非合作方的调制信号经过传输

信道进入非合作接收机，信号将会受到信道中环境噪

声和接收机本身产生的噪声影响，信号中会掺杂噪

声。为了判断接收机接收到的信号是非合作方的调制

信号还是环境噪声，非合作接收机中加入了信号检测

模块。如果信号检测模块检测到调制信号，则对调制

信号进行预处理，常规的预处理包括滤波、信号参数估

计、载波同步、位同步等。调制信号经过预处理后，即

可进行调制识别和参数估计，由此可得到信号调制方

式和信号参数。利用这些信息可对非合作方通信进行

干扰，或者对信号进行解调，以挖掘出有用的情报[13]。

由此可见，调制识别技术的目标信号是经过接收

机信号检测模块和预处理模块处理的非合作方调制信

号；调制识别技术的技术手段是首先确定一个信号调

制方式的集合，此集合设定的标准是集合应包含应用

场景下的信号调制方式的全部种类，根据集合包含的

调制方式，确定对目标信号的具体处理方法，判定目标

信号调制方式的判别规则；调制识别技术的最终目标

是为干扰机实施干扰、信号解调以及情报挖掘等后续

非合作通信任务提供必要信息[14]。

2 经典调制识别算法

经典调制识别算法（图2）主要分为两大类：基于决

策理论的最大似然（maximum likelihood，ML）假设检验

方法和基于特征提取（feature based，FB）的模式识别方

法。

2.1 基于决策理论的最大似然假设检验方法

2.1.1 研究现状

通常运用基于决策理论的最大似然假设检验方法

（即ML算法），实现调制识别的思路如下。

第一步，根据信号模型的统计特性推导出似然函

数，通过似然函数衡量待识别信号与每一种候选调制

方式的相似程度。实际应用中，为了降低计算量和适

应非合作通信环境，一般会对似然函数进行相应改

进[15]。第二步，通过对比待识别信号与每一种候选调制

方式的相似程度，判断待识别信号的调制方式。一类

判断方法是设置一个合适的阈值，将通过似然函数构

建的检验统计量与阈值进行比较，从而形成判断信号

调制方式的准则[16]。但是，此类方法阈值的设置需要多

次尝试、优化，且阈值对信号参数和环境的适应能力较

低。因此，实际应用中，一般采用最大似然的方法（图

3）。在计算通过似然函数构建的检验统计量之后，选

取值最大的检验统计量所对应的候选调制方式为判断

结果。此方法易实现，且不需要精心设计阈值[17]。

按照在计算似然函数时对未知参数处理方式的不

同，基于决策理论的最大似然假设检验方法可以分为3
类 ：平 均 似 然 比 检 测（average likelihood ratio test，
ALRT）、广义似然比检测（generalized likelihood ratio

图1 调制识别技术在非合作通信中的应用

Fig. 1 Application of modulation recognition technology in non-
cooperative communication

图2 经典调制识别算法

Fig. 2 Classical modulation recognition algorithm
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test，GLRT）和混合似然比检测（hybrid likelihood ratio
test，HLRT）[18]。

2.1.2 优缺点分析

ML算法的主要思想是借助概率论和贝叶斯理论，

根据信号的调制方式实现对信号的分类，即实现调制

方式的识别。虽然从贝叶斯估计的意义上来说，ML算

法的分类结果是最优的，但是在具体实现时，ML算法

存在一定的困难，其原因：一是此类算法需要的先验信

息较多，需要在进行调制方式识别之前，对信号进行较

多参数的估计。在调制方式未知的情况下，对信号参

数的估计存在一定的困难；二是一般来说，ML算法的

计算量相对其他种类的算法要大，其原因主要是会有

一些参数难以估计，只能按照未知参数处理。如果不

考虑未知参数，直接对ML算法进行简化，则会使得识

别效果变差。

2.2 基于特征提取的模式识别方法

基于特征提取的模式识别方法主要组成部分是特

征提取和模式识别（图 4）。特征提取是通过对信号进

行一定的变换和处理，将待识别信号转换到某种变换

域上。在此变换域上，不同调制方式的信号具有可分

性，即此种特征可以将不同调制方式的信号区分开

来。模式识别是利用提取到的特征，运用一定的分类

器，对特征进行分类，以最终实现调制方式的识别。

2.2.1 研究现状

假设检验方法和基于特征提取的模式识别方法

（即 FB算法）是运用特征提取方法实现调制识别的算

法，识别效果较好，学界研究成果较多。按照提取特征

的不同，FB算法可以分为以下5类。

1）基于信号瞬时特征量的调制识别方法。

基于信号瞬时特征量的信号调制识别最早由

Liedtek[19]、Nandi和Azzouz[20-22]提出，通过提取信号的瞬

时幅值、瞬时频率和瞬时相位中的特征参数，分类器采

用比较简单的阈值判决理论的方式区分信号调制类

型。对这 3个时域参数进行分析，可以识别AM、DSB、
SSB、FM、CW、ASK、FSK、PSK等调制样式 。

基于信号瞬时特征量的调制识别方法特征提取简

单、计算量小[23]，但是由于瞬时特征量受信道噪声影响

比较严重，此类算法对要求待识别的信号信噪比不能

太低（一般来说，信噪比不能低于10 dB）。该算法对基

本的模拟调制信号和数字调制信号都能识别，但是不

能识别MQAM、MSK、APSK等调制样式。

2）基于谱相关理论的调制识别方法。

由于信号变换域特征往往与时域的噪声不相关，

一些变换域的特征提取方法能有效抑制噪声在特征参

数提取时的误差。对于通信信号，其基带信号即传输

的码元一般可以看作是随机的，因此在调制识别算法

发展之初，学界认为基带信号被调制之后的调制信号

是平稳随机信号 [24]。但是，1987年，Gardener[25-27]提出，

不能简单地将调制识别问题中的调制信号看作是平稳

随机信号，事实上调制信号是循环平稳信号，可以运用

循环平稳信号的相关理论对调制信号进行分析；并由

此推导出不同调制方式的相关功率谱密度函数具有不

同的特征，利用这个特征进行调制识别。朱德君等[28]对

谱相关函数进行了研究，并将其应用到调制识别问题

上，提出了基于谱相关函数的调制识别方法。韩国栋

等 [29]利用信号的谱相关的特征参数实现了ASK、FSK、

PSK、MSK等信号的调制分类。吕杰等[30]利用谱相关函

数对调制信号进行分析，提出了与之相关的5种识别特

征，利用决策树作为分类器实现了 6种调制方式的识

别。

调制信号的循环相关特征具有很好地识别能力，

但循环谱估计需要完成的运算量远远大于相同频率分

辨率的功率谱估计。因此，此类算法在具体应用时有

一定的困难。

3）基于小波变换和时频分析的调制识别方法。

Delprat等[31]利用小波提取信号的瞬时频率，对提取

图3 基于决策理论的最大似然假设检验方法流程

Fig. 3 Flow chart of maximum likelihood hypothesis testing
method based on decision theory

图4 基于特征提取的模式识别方法流程

Fig. 4 Flow chart of the method based on feature extraction

57



科技导报2019，37（4）www.kjdb.org

的特征量选择合适的分类器进行识别。Ho 等 [32]对

MPSK和MFSK信号直接用Haar小波进行变换，取模后

进行中值滤波，利用滤波后的方差特征来区分这两类

信号；根据小波变换幅度的峰值数确定MPSK的阶数

M，对于MFSK的阶数，可以首先对识别信号进行小波

变换，然后由其直流电平数即可得到MFSK的阶数。

Zhao等[33]运用Wigner-Ville分布的方法，实现了对

信号瞬时频率的估计，借助基于瞬时频率的特征，实现

了对数字调相信号、数字调频信号、模拟调频信号的识

别。但是此类方法也存在一定的问题：一是小波变换

以及时频变换，这两者对于信号的相位突变信息提取

难度较大，需要信号的信噪比较高，低信噪比的信号则

难以实现其检测；二是此类算法要求基带信号在被调

制之前不能进行成形滤波，如果经过成形滤波，则此类

算法不能实现调制方式的识别。

4）基于谱特征的调制识别方法。

范海波等[34]直接对中频信号进行处理，首先计算出

信号的平方、四次方，然后通过傅里叶变换得到平方

谱、四次方谱，同理通过计算得到功率谱和包络谱。利

用这 4种变换谱，再进行特征提取，得到一组对噪声较

为稳健的特征，最终实现了对12种调制方式的识别，包

括数字调幅、调频、调相信号、模拟调幅、调频信号等。

这种方法最大的优点是可适应低信噪比以及不需要先

验信息。

但是基于上述 4个谱特征无法识别 2ASK和 4ASK
信号、UQPSK和 BPSK信号、16QAM和 QPSK信号等。

这是因为 ASK信号的功率谱中都有单根谱线；对于

UQPSK信号，其平方谱有单频谱线，四次方谱中也有单

频谱线，与BPSK的情况相同。因此，此方法不能将其

与BPSK分开；16QAM信号的四次方谱中有单根谱线，

无法和QPSK区分。

5）基于信号统计量的调制识别方法。

利用信号的高阶统计量可以对线性调制信号进行

分类，用于调制分类的统计特征包括高阶矩、高阶累积

量和循环累积量[35-37]。基于信号统计量的方法，即高阶

矩和高阶累积量，此类方法的优点是计算量小，而且实

现难度低[38]，但是也存在一定的缺陷，即对定时同步有

一定的依赖性，如果得到的基带信号质量不高，会造成

识别效果下降。针对此问题，一种解决方法是应用循

环累积量的方法，可直接对中频信号进行处理，对于定

时同步的要求比基于高阶累积量的方法低一些。Swa⁃
mi等 [35] 和Dobre等 [36]分析了BPSK、QPSK和 8PSK的矩

和累积量。Dobre等[2]对BPSK、QPSK、8PSK和16PSK的

高阶矩和高阶累计量进行了总结。

2.2.2 优缺点分析

基于统计模式的调制识别方法在工程实践中应用

较多，相关理论经过前人研究相对较成熟，可利用的理

论工具丰富；对于较为简单的调制方式，可设计出稳健

的识别特征。在特定条件下，识别效果逼近理论最优

算法。但是此方法适应能力较差，严重依赖人工设计

特征。当面对层出不穷的复杂信号体制和调制方式

时，人工难以设计出稳健的识别特征，或者人工设计特

征的研究周期较长。

3 基于深度学习的智能调制识别算法

近年来，深度学习在计算机视觉、自然语言处理、

语音识别和信息检索等领域得到广泛应用，并且在各

种机器学习基准测试中不断刷新历史记录[38]。为了克

服经典调制识别算法存在的缺陷，无线通信领域的研

究人员已将深度学习应用到认知无线电领域 [39-41]。实

验表明：当使用较简单的卷积神经网络时，即可实现有

效的识别特征自动提取，并且可得到优于经典调制识

别算法的识别效果[39]。

3.1 研究现状

图像识别问题、语音识别问题与调制识别问题一

样，都是典型的模式识别问题。基于三者之间的共性，

调制识别的一个固有思路是将调制识别问题转化为图

像识别问题[42]或者语音识别问题，然后借助于后两者的

优势算法工具解决调制识别问题。借助深度学习这一

强大的算法工具，图像识别和语音识别领域在短时间

内实现了巨大突破。因此，基于深度学习的智能调制

识别算法应运而生，目前此算法有两个思路，即将调制

识别问题转化为图像识别问题或者语音识别问题，然

后借助深度学习实现调制识别。

3.1.1 基于图像识别网络模型的调制识别算法

基于图像识别网络模型的调制识别算法的基本思

路是将调制识别问题转化为图像识别问题[43]，然后利用

深度学习中的图像识别网络模型解决调制识别问

题[44]。其算法流程如图5所示，整个流程与一般深度学
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习网络模型流程类似，需要首先对模型进行训练，然后

对未知信号进行调制方式的识别。两者不同的地方有

两处。

图5 基于图像识别网络模型的调制识别算法流程

Fig. 5 Flow chart of modulation recognition algorithm based on image recognition network model

一是此算法流程需要对输入信号进行预处理，主

要任务是将信号转化为类图像数据，即类似于图像的

二维数据[45]，例如时频图[41]、循环谱[46]等，此过程遵循的

原则是尽量保留信号全部信息，减少信息损失，或者转

化后的类图像数据之间存在一定差别，但差别可区分

应用场景内的调制方式。这样做的目的是方便利用图

像识别网络模型对数据进行处理。此外，此预处理过

程可包括基带化、滤波等常规信号预处理。

二是此算法流程一般采用改进的图像识别网络模

型，由于由信号转化而来的类图像数据与一般图像之

间存在一定差别，一般对图像识别模型进行一定的改

进，使其适应于类图像数据。

3.1.2 基于语音识别网络模型的调制识别算法

基于语音识别网络模型的调制识别算法的基本思

路是将调制识别问题转化为语音识别问题[39]，然后利用

深度学习中的图像识别网络模型解决调制识别问题。

算法流程如图6所示，整个流程与基于图像识别网络模

型的调制识别算法流程类似，需要先对模型进行训练，

训练完成之后即可对未知信号进行调制方式的识别。

但不同的是，基于语音识别网络模型的调制识别算法

在预处理过程中将信号转化为类语音数据 [47]，例如频

谱[48]、包络谱等，其目的是利用语音识别网络对信号进

行处理；类似地，类语音数据与语音数据仍然存在一定

差异，故一般对语音识别模型进行一定的改进，使其适

应于类语音数据[39, 49]。

3.2 优缺点分析

基于深度学习的智能调制识别算法优点是可实现

信号特征的自动智能提取，彻底摒弃人工设计特征的

图6 基于语音识别网络模型的调制识别算法流程图

Fig. 6 Flow chart of modulation recognition algorithm based on speech recognition network model
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被动式发展思路。对于复杂的调制方式，经典方法难

以识别，基于深度学习的智能调制识别算法通过训练

过程，可自动实现对复杂调制方式的识别特征提取，突

破了经典调制识别方法的瓶颈。

基于深度学习的智能调制识别算法缺点是：由于

深度学习技术是由数据驱动的，其存在固有过拟合问

题；且调制信号参数变化范围非常大，用于网络训练的

数据难以实现对所有参数的遍历；基于深度学习的智

能调制识别算法泛化能力较弱，虽然对训练数据参数

范围内的信号识别效果较好，但是对此范围外的信号

识别效果较差。

4 结论
经过近半个世纪的发展，经典调制识别技术已经

比较成熟，但是经典调制识别算法也遇到了适应性较

差等瓶颈。深度学习被应用到调制识别领域，催生了

基于深度学习的智能调制识别算法。基于深度学习的

智能调制识别算法借助深度学习强大的特征智能自主

提取能力和优秀的分类器，成功地突破了调制识别领

域的瓶颈。但是基于深度学习的智能调制识别算法存

在深度学习所固有的泛化能力较弱以及对数据依赖严

重的问题。因此，基于深度学习的智能调制识别算法

的发展可能包括：增强算法的泛化能力，解决算法对信

号参数敏感的问题；减少对数据的依赖，实现小样本训

练；借助专用计算设备，实现工程化。
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A Survey of modulation recognition algorithms in
non-cooperative communication

AbstractAbstract Based on a comprehensive study of the modulation recognition algorithm in the non- cooperative communication, this paper
reviews the current research status of the communication signal classical modulation recognition algorithm and the intelligent modulation
recognition algorithm based on the deep learning. The concept and the connotation of the modulation recognition technology in the non-
cooperative communication are explained, focusing on the basic principle and the processing flow of the classical modulation recognition
algorithm and the intelligent modulation recognition algorithm, the advantages and disadvantages of each kind of algorithms are analyzed,
and the future development direction of the modulation recognition algorithm in the non-cooperative communication are discussed.
KeywordsKeywords non-cooperative communication; modulation recognition; feature extraction; maximum likelihood; deep learning ●
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