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问题，提出基于抗混淆线性判别分析 A-ALDA (Anti-alias Linear Discriminant Analysis)和堆叠稀疏降

噪自编码器 SSDAE (Stacked Sparse Denoising Autoencoders)的调制识别算法。该算法中，A-ALDA 算

法将信号累积量特征重构为新的特征，这些特征具有更优的分离性能；将原始特征与新特征输入

SSDAE 进行分类，SSDAE 具有提取关键信息和抗噪声的能力。结果表明，本文算法的识别准确率

高于已有的算法；并且在有限信号长度条件下和相位、频率误差干扰情况下，识别准确率均有提高。 
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algorithm reconstructs signal cumulants feature into new features, which has better separability. The 
combination of original features and new features is input into SSDAE for classification, and SSADE has 
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引言 

自动调制信号识别 (Automatic Modulation 

Recognition，AMR)是接收端解调前的一项复杂且

困难的技术，它在军事和民用领域都有广泛应

用。因此，研究自动调制信号识别具有重要意义。 

基于模式识别的 AMR 算法流程为：信号预处

理，提取信号特征和分类算法。信号特征包括：瞬

时幅度、相位和频率[1]；高阶累积量[2]；循环谱[3]；

等。分类算法有：支持向量机 (Support Vector 

Machine，SVM)[4]，K 最邻近(K Nearest Neighbor，

KNN)[5]和朴素贝叶斯[6]等，但这些算法识别准确率

1
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较低。众多研究者将之引入 AMR。文献[7]在高斯

白噪声和瑞利衰落信道下，提取信号的瞬时幅度、

累积量等特征，并用 BP (Back Propagation)网络完

成分类；文献[8]在高斯白噪声信道下，提取信号的

统计特征，并用 SSAE(Stacked Sparse Autoencoders)

进行分类；文献[9]在高斯白噪声信道下，提取信号

的累积量特征，再通过 ANC (Autoencoders with 

Nonnegativity Constraints)进行分类；此外，文献[10]

在高斯白噪声信道下，提取信号的累积量特征，并

利用遗传编程算法对特征进行算术组合，最后用 K

最邻近算法完成分类；文献[11]在高斯信道下，提

取信号频率特征矩阵，并用主成分分析算法对特征

进行映射，最后利用 KNN 和 SVM 进行分类。上述

算法都取得了较高的识别准确率，但明显的问题是

所识别的对象是高斯白噪声信道或是在个别干扰背

景下的信号，与实际复杂的通信环境不符。其次，

在信号受干扰较多时，文献[10-11]中的特征优化算

法难以取得最佳效果。 

针对以上问题，本文识别的是高斯白噪声和瑞

利衰落 2 种信道下的信号，包括：BPSK, QPSK, 

8PSK, 16QAM 和 64QAM，并仿真多普勒频移效

应，还考虑了相位和频率误差的干扰。为此，本文

提出一种改进的 LDA 算法将特征进行重构，并利

用 SSDAE 网络进行特征学习及分类。实验结果表

明，本文算法识别准确率较优，且在信号长度受限

和存在相位、频率误差的情况下，也有良好的识别

准确率。 

1  特征提取 

1.1 信号模型 

在复杂信道下，接收端接收到的信号表示为 
( ) ( ) ( ) ( )r t x t h t n t    (1) 

式中：为卷积操作；r(t)为接收信号；x(t)为发送

信号；h(t)为复杂信道下的信道效应，为瑞利衰落、

多普勒频移和频率、相位误差；n(t)为均值为零的

高斯白噪声。 

1.2 高阶累积量 

调制信号的复随机过程 X(n)为 

E[ ( ) ( ) ]p q q
pqM X n X n   (2) 

式中：*为共轭。X(n)的二至八阶累积量为 

20 20C M  (3) 

21 21C M  (4) 
2

40 40 203C M M   (5) 

41 41 21 203C M M M   (6) 
2 2

42 42 20 21| | 2C M M M    (7) 
3

60 60 40 20 2015 30C M M M M    (8) 

61 61 40 21
3 2

20 41 20 20

5

10 30

C M M M

M M M M

  


 (9) 

63 63 20 41
2 3

42 21 20 21 21

6

9 18 12

C M M M

M M M M M

  

 
 (10) 

80 80 60 20
2 2 4
40 40 20 20

28

35 420 630

C M M M

M M M M

  

 
 (11) 

将各类调制信号代入式(3)~(11)计算出各阶累

积量即本文欲提取的特征参数。 

2  算法设计 

2.1 A-ALDA 算法 

LDA 是一种类似主成分分析的降维特征提取

算法，该算法保证了样本在新的子空间有最大的类

间距离和最小的类内距离，即投影后的样本具有最

佳可分离性[12]。 

假设共有 m 个样本，n 个类别。即样本和标签

集合 D= 1 1{( , ),x y 2 2( , ),x y , ( , )}m mx y ，xi为特征，

iy  1 2{ , , , }nY Y Y 为标签，其中 Yi 为类别。此外，

定义 ( 1,2, , )jN j n  为第 j 类样本的个数，

( 1,2, , )j j n X 为 第 j 类 样 本 的 集 合 ，

( 1,2, , )j j n  为 第 j 类 样 本 的 均 值 ，

( 1,2, , )j j n  为第 j 类样本的协方差矩阵，则类

内散度矩阵 Sw为 

T

1 1
( )( )

j

n n

w wj j j
j j x  

     
X

S S x x   (12) 

类间散度矩阵 Sb 为 

2
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T

1
( )( )

n

b j j
j

  S      (13) 

式中：  为所有样本的均值。 

LDA 多类优化目标函数为 
T

T
diag

T T1
diag

arg max ( )
b d

i b i

iw i w i

J





  


   


   

S S
S S

 (14) 

式(14)最右边是广义瑞利熵的形式，其最大值

即为 1
w b
S S 的最大特征值。此时投影矩阵为这最

大的 d 个特征值对应的特征向量所张开的矩阵。经

过 LDA 投影后的特征参数为 
Ty x  (15) 

式中：类间散度矩阵为每类样本均值与所有类样本

总均值的协方差矩阵，投影后的效果为每类样本远

离样本总均值。为提高每类样本对周围别类的混淆

样本的区别度，将 A-ALDA 算法的类间散度矩阵

SAb 定义为 

2 T

1
( )( )

2 2

n
Aj Aj

Ab j j j
j

w
   

 


 
  S  (16) 

式中：  为所有样本的均值； 2
jw 为每类的权重系 

数，为该类样本均值到此类混淆样本欧式距离的倒 

数平方， 2 2 2(1 / )j j Ajw   （ ） ，即某类样本距离

混淆样本越近，权重越大； Aj 为 j 周围混淆样本 

的均值，定义为 

1

1 Ajn
Aj

Aj i
Aj i

x
n




   (17) 

式中：nAj 为 j 类样本周围的混淆样本的个数， As
ix

为混淆样本。nAj 值的选择直接影响 A-ALDA 的性

能和 nAs 的取值过程，如图 1 所示。 

图 1(a)中，五类样本和每类对应的样本均值均

用同一形状、不同颜色在图中标出， 16QAM 为

16QAM 样本均值点，其他信号样本均值同理在图

中标出。max din 为类内样本与该类均值的最大欧几

里得距离，dout 为类外样本与该类均值的欧几里得

距离。混淆样本的个数 nAj为满足 out in< maxd d 所有

类外样本的个数，即图中圆内不属于 16QAM 样本

的个数。但是对于个别信号受噪声较大，出现图

1(b)情况。由于存在受噪声影响较大的样本，以

max din 为半径的圆包含了本不为混淆样本的其他

类信号，这种情况下，定义 max din为 

( + )/2
in

2
max

(1 )

j

j j

n
ss n q n

j

d
d

q n
 





 (18) 

式中：nj 为 j 类样本的个数；max din为 j 类中最远 

的
1 (1 )
2 jn q 个样本点的均值；q 为接近 1 的常数， 

q 为 1 时，max din 为 j 类样本与均值的欧氏距离的

最大值；ds 为所有 j 类样本与此类均值的欧氏距离，

且按距离递增的顺序排列。由此，类内样本与该类

均值的最大欧式距离为一些较远样本距离的平均，

避免了大噪声点的影响。 

 
(a) 小噪声下样本的分布情况 

 
(b) 大噪声下样本的分布情况 

图 1  nAj 取值的选择 
Fig. 1  nAj value selection 

2.2 稀疏降噪自动编码器 

传统的单层稀疏自动编码器在学习特征时  

易丢失样本的深层特征信息，使特征缺乏鲁棒性，

大大降低了分类的准确率。本文设计的网络如图 2

所示。 

3
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图 2  A-ALDA 和 SSDAE 结构图 

Fig. 2  A-ALDA and SSDAE structure diagram 

图 2 中，xi为原始累积量特征，x为累积量特

征和 A-ALDA 投影后新特征的组合。本文的

SSDAE 网络采用 3 层自编码器结构，每层输入加

入降噪性，以腐败概率随机将输入神经元置零，图

中输入层的灰色神经元为被置零的神经元。自编码

器输出的特征为隐藏层的输出，为图中红色神经元

的输出。W1，W2 和W3分别表示 3 层 SSDAE 的权

重，b1，b2和 b3 分别表示 3 层 SSDAE 的偏置项。

3 层自动编码器学习到的特征表示分别为 

1 1( )f  x W x b  (19) 

2 2( )f  x W x b  (20) 

3 3( )f  x W x b  (21) 

式中： ( )f  为 sigmoid 函数，即 ( ) 1 / (1 )zf z e  。

训练时更新网络权重参数的重构误差代价函数定

义为 
2

1

1 1( , )
2

m

n n
n

J x x
m 

 W b  (22) 

为了提升自编码网络的学习能力，将自编器加

上稀疏性限制，即在同一时间，隐藏层中只有部分

神经元是“活跃”的。由此，引入 KL(Kullback- 

Leibler divergence)散度来衡量某个隐藏层中神经

元的平均激活度和设定的稀疏性参数之间的相似

性。KL 散度定义为： 
'

1

1ˆ( || ) log (1 ) log
ˆ ˆ1

n

KL j
j jj

J     
 


  

  (23) 

式中：  为稀疏性参数； 'n 为隐藏层神经单元的

个数；ˆ j 为隐藏层神经单元的平均激活度，定义为： 

1

1ˆ ( )
m

j j n
n

h x
m




  。 

因此，SSDAE 的代价函数为 

SAE ˆ( , ) ( || )KL jJ J J   W b  (24) 

式中：  为稀疏项惩罚系数。 

3  仿真实验 

3.1 信号产生 

本文仿真实验系统为 Ubuntu16.04，所有仿真

采用 Python 编程语言。本文在不同信号长度下各

仿真 100 000 个信号的数据样本。其中，50 000 个

样本作为训练集，50 000 个样本用于测试。仿真条

件设置为：(1) 产生二进制序列，是系数为 0.5 的

伯努利分布；(2) 将二进制序列随机调制为 BPSK, 

QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM 五类调制信号，每

类数量保持均匀；(3) 在数据符号间插零值，并用

根升余弦滤波器减少码间干扰；(4) 仿真瑞利衰落

信道和多普勒频移；(5) 仿真信噪比从 0~20 dB，

步长为 2 dB 的高斯白噪声信道。 

3.2 混淆点的选取 

在 2.1 节中，讨论了 nAj值的选择方法。nAj为

满足 out in< maxd d 所有类外样本的个数，其中 dout

为确定值，则直接影响 nAj 取值的参数为 inmax d 。

inmax d 由参数 q确定。表 1给出在信号长度为 512，

信噪比分别为 0, 10 dB 和 20 dB 时，不同 q 的取值

对识别准确率的影响。 

表 1  q 的取值对识别准确率的影响 
Tab. 1  Influence of the value of q on the recognition 

accuracy 

SNR 
q 

0.90 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00 
0 0.764 0.768 0.778 0.786 0.794 0.785 

10 0.862 0.868 0.872 0.875 0.878 0.877 
20 0.872 0.875 0.879 0.882 0.886 0.886 
 

表 1 表明，q 的取值过小，使 inmax d 的值较小，

满足 out in< maxd d 的样本较少，排除了较多混淆样

本，导致混淆点选取不合理，识别准确率较低。当

参数 q 的取值为 0.98 时，不同信噪比下的识别准
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确率最高，以此确定的 nAj 最合适。 

3.3 有限信号长度下的仿真实验 

现讨论在有限信号长度下，算法的识别准确率

随信噪比的变化情况。采用轮廓系数(Silhouette 

Coefficient)[13]和 Calinski-Harabaz 指数[14]2 个指标

评价特征分离性，指标数值越大，特征分离性越好。

原始特征、LDA 重构特征和 A-ALDA 重构特征的

评价得分，如表 2 所示。 

表 2  原始特征、LDA 和 A-ALDA 重构特征的评价得分 
Tab. 2  Evaluation scores of primitive features, LDA and 

A-ALDA reconstruction features 
算法 Silhouette Coefficient Calinski-Harabaz index 

Primitive 0.112 15.845 
LDA 0.299 20.662 

A-ALDA 0.320 40.272 
 

从表 2 可知，A-ALDA 的两种指标得分均高于

原始特征和 LDA 重构特征的得分，抗混淆线性判

别分析取得较好的特征重构效果。 

本文对比了 5 种已有的调制识别算法。5 种算

法识别准确率如图 3 所示。 

 
图 3  复杂信道下 5 种算法调制识别准确率 

Fig. 3  Five algorithms for complex recognition and 
modulation accuracy 

图 3 表明，在复杂信道下，本文算法在信噪比

为 0 dB 时，识别率为 79.4%，较没有特征选择、

重构过程的SAE和ANC算法的平均识别率高出约

5%，较 GP-KNN 和 PCA-SVM 算法的平均识别率

高出约 3.5%。在高信噪比 20 dB 时，本文算法识

别率为 88.6%，比 GP-KNN 高出约 0.5%，较

PCA-SVM 提升约 2%。表 3 给出不同信号长度和

不同信噪比下，LDA 和 A-ALDA 两种特征重构算

法对识别率的影响。 

表 3  LDA 和 A-ALDA 算法对识别率的影响 
Tab. 3  Influence of LDA and A-ALDA Algorithms on 

Recognition Rate 

算法 SNR 512 1 024 2 048 

LDA 

0 0.77±0.02 0.81±0.02 0.82±0.02 
4 0.86±0.02 0.86±0.02 0.88±0.01 
8 0.86±0.02 0.87±0.01 0.90±0.01 

12 0.87±0.01 0.87±0.01 0.91±0.01 
16 0.88±0.01 0.89±0.01 0.92±0.01 

A-ALDA 

0 0.78±0.02 0.81±0.02 0.83±0.01 
4 0.86±0.02 0.88±0.01 0.89±0.01 
8 0.87±0.01 0.88±0.01 0.93±0.01 

12 0.88±0.01 0.89±0.01 0.93±0.01 
16 0.88±0.01 0.91±0.01 0.94±0.01 

 

表 3 表明，在信号长度为 512 时，A-ALDA 的

识别率较 LDA 略有提升，在信号长度为 1 024 时，

本文算法识别率较 LDA 平均提升约为 1.4%。在信

号长度为 2 048 时，平均提升约为 2%。由此可知，

改进的 A-ALDA 算法可提升识别准确率，并且信

号长度越长，识别率提升越明显。 

3.4 相位、频率误差下的仿真实验 

仿真条件设置为 SNR=10 dB，信号长度为    

2 048。这里将相位误差和频率误差分开考虑，首

先只考虑载波相位误差存在，载波频率在接收机是

已知的。在此情况下，信号的表达式为 
0( ) e ( ) ( ) ( )n n n n  r s h   (25) 

式中： -1  ，表示虚数单位。 

将相位误差测试范围设置为–10°~10°，步长为

2°，每种信号产生 20 000 个样本。5 种算法在有相

位误差影响下的识别准确率，如图 4(a)所示。 

然后考虑频率误差对 2 种算法识别准确率的

影响，此时载波相位在接收机是已知的。则信号的

表达式为 
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02π

( ) e ( ) ( ) ( )
n f
fr n n n n


  

 

s h   (26) 

式中：f0 为频率误差；f0/f 为相对频率。将频率误

差 测 试 范 围 设 置 为 1×10–4~2×10–4 ， 步 长 为

0.2×10–4。每种信号仍产生 20 000 个样本。5 种算

法在有频率误差影响下的识别准确率，如图 4(b)

所示。 

 
(a) 相位误差下算法的识别准确率 

 
(b) 频率误差下算法的识别准确率 

图 4  相位、频率误差下的识别准确率 
Fig. 4  Recognition accuracy under phase and frequency 

offset 

图 4 表明，在–4°~4°相位误差之间时，本文算

法的识别准确率比其他算法高，但在其他范围提高

较低。原因是在相位偏移较大时，各信号累积量特

征存在噪声较大，特征重构混淆样本点增多，

A-ALDA 难以做出较好投影变换。相同原因下，在

频率误差 1×10–4~1.5×10–4 之间，本文算法的平均

识别准确率较其他算法提高了 2.3%，但在其他频

率偏差段识别率较低。 

4  结论 

本文研究复杂信道下的调制信号识别，选取

BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM, 64QAM 的高阶累积

量为特征。提出 A-ALDA 算法来构造新特征，构

造过程考虑了调制信号累积量的具体值，使重构的

新特征具有良好的分离性。将 SSDAE 用于信号样

本特征的学习和分类。SSDAE 是具有稀疏性的深

度神经网络，能学习到样本的主要成分，另外降噪

性的加入，防止了网络过拟合，并减少了神经单元

学习到的噪声，提升了算法的鲁棒性。在复杂信道

下该算法较现有的调制信号识别算法在识别率上

有提升，在信号长度受限的条件下和信号存在相

位、频率误差的干扰下，识别率也优于其他算法。 
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