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摘  要：为解决调制识别研究中较少考虑到不同信号的特征之间联系性的问题，搭建了卷积神

经网络(CNN)来提取信号的彩色时频图对应的特征，并利用时频变换的分析方法，将一维信号处理成

彩色时频图，通过卷积神经网络架构提取图像特征；同时为了提升算法在低信噪比下的分类识别准

确率，对时频图像的纹理特征进行了特征提取，将提取到的纹理特征与卷积神经网络中提取到的特

征进行特征融合。仿真实验结果表明，采用的时频卷积神经网络(TF–CNN)和TF–Resnet网络框架能够

达到高精确度信号自动调制识别分类的目的。 
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Modulation recognition algorithm based on signal time-frequency 

images in complex electromagnetic environment 
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Abstract：In complex communication environment, the connection between the characteristics of 

different signals is seldom considered in modulation recognition. A Convolutional Neural Network(CNN) is 

built to extract the characteristics of the time-frequency images of signals. Time-frequency transform is 

employed to process the one-dimensional signal into images, and image features are extracted through CNN. 

In order to improve the classification and recognition accuracy of the algorithm under low SNR, the texture 

features are also extracted from the images, and they are fused with the features extracted from the CNN. 

The simulation results show that the Time–Frequency Convolution Neural Network(TF–CNN) and 

TF–Resnet framework can achieve signal automatic modulation recognition and classification. 

Keywords：modulation recognition；time-frequency transform；Convolutional Neural Network；feature 
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针对现阶段复杂的电磁环境，传统的信号调制识别方法不再能够有效地对信号进行分类识别，信号识别的效

果受人工特征提取的影响很大，且这种人工提取特征的方法可操作性较差，因此信号的分类识别效果不好 [1–4]。

随着当前人类社会互联网等相关技术领域的飞速发展，越来越多的无线通信设备得到广泛使用，导致无线信道中

各种噪声和干扰显著增多，这对无线通信设备的使用产生严重的干扰 [5–6]，由此来看，对于这种日益复杂的电磁

环境，信号的调制识别领域正面临着非常严峻的考验 [7–9]。  

为提升复杂电磁环境中信号自动调制识别技术的分类精确度，考虑到近年来卷积神经网络在图像处理领域的

广泛应用及其优越表现，本文将卷积神经网络架构用于时频图像的特征提取。将信号的传统特征与神经网络提取

到的特征进行融合，利用融合以后的特征进行信号的分类识别。首先通过仿真生成了用于后续信号处理的数据集，

将 I/Q 信号通过时频变换处理成时频图像，然后经过图像处理方法降低噪声对信号时频图的影响。为保证特征的

有效性和全面性，提出了一种基于时频图像的时频卷积神经网络(TF–CNN)架构进行特征提取，将提取到的图像

特征与时频图的纹理特征进行特征融合，因特征融合后维度过高，不利于提升模型的分类性能，因此对融合后的

特征进行了主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)降维处理。该方法在低信噪比下，能够提高信号调  
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制识别的分类准确率，并能够广泛用于军用和民用场景中的信号分类识别。  

1  复杂电磁环境下的信号时频变换  

通过对信号进行时频变换的分析，能够将信号的时域和频域特性一一对应起来。基于此，可以用时间和频率

的 二 维函 数对 信 号进 行表 示 ，从 而直 观 地将 信号 在 时域 和频 域 的关 系联 系 起来 。因 此 对于 通信 信 号的 调制识

别 ， 时 频 分 析 是 一 种 十 分 有 利 的 信 号 分 析 和 处 理 工 具 [10] 。 常 见 的 时 频 分 析 有 ： 短 时 傅 里 叶 变 换 (Short Time 

Fourier Transform，STFT)[11]、魏格纳威利算法及其改进算法 [12]等。  

1.1 短时傅里叶变换  

对平稳信号进行分析时，可以对信号进行傅里叶变换处理，通过对其进行傅里叶变换能够随时记录和观察信

号，获得的结果是一个与时间无关的常数。将信号的短时傅里叶时频变换表示为：  

         j2
,, e d = ,fτ
t fSTFT t f x g t x g    

 


  -                        (1) 

式中：  为内积； t 和  为时间因子； f 为频率因子；窗函数满足   1g t  ，  , 1t fg   ，能够沿着时间轴的滑

动而不断滑动。研究人员可以通过窗函数来观察信号的局部频率特性，从而得到一组与之对应的傅里叶变换结果。

但窗函数的类型对时频变换的结果有直接影响：首先是窗函数的类型，一定要选择合适的窗函数，在正常情况下

窗函数的选择并不困难，但是当处理重叠信号时，选择合适的窗函数类型是十分困难的；同时需要注意的是，窗

口大小的选择对于信号分析也很重要。在分析快信号时，应提高时间分辨力，而在分析慢信号时，应提高频率分

辨力。 
以二进制相移键控(Binary Phase Shift Keying，BPSK)信号为例，图 1 是该信号经过 STFT 变换以后的时频图，

从中能够发现，选择不同类型的窗函数和对窗函数的尺寸进行调整，都会在一定程度上对时频分析的结果产生不

同的影响。  

1.2 魏格纳时频变换  

魏格纳-威利分布(Wigner-Villy Distribution，WVD)时频变换方法使用信号本身作为窗函数进行时频变换，

使窗函数能够对信号进行自适应性的调整，将信号  s t 的 WVD 定义为：  

  * j2, e d
2 2

fW t f s t s t   
  



        
                             (2) 

使用信号本身作为窗函数进行 STFT 时频变换，可以改进 STFT 变换存在的问题，这样一来窗函数就能够对

信号进行自适应性的调整，但 WVD 不利于叠加信号      1 2x t x t x t  的时频变换分析，它的 WVD 表达式为：  

         
1 2 1 2 2 1, ,, , , , ,x x x x x x xWVD t f WVD t f WVD t f WVD t f WVD t f                (3) 

式中  
1 2

* j2
, 1 2, e d

2 2
f

x xWVD t f x t x t   
  



        
    。  

1.3 平滑伪魏格纳时频变换  

为解决 WVD 的双线性问题，将 WVD 在频域中进行平滑处理操作，表示为：  

    * j, e d
2 2sPWVD t h s t s t    

 



        
                       (4) 

 

(a) Hamming size=N/4 (b) Hamming size=N/6 

 
(c) Hanning size=N/4 

Fig.1 Time-frequency images of BPSK signal after STFT  
图 1 BPSK 信号 STFT 变换时频图 
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式中：窗函数被定义为  h  ；s*(t)为 s(t)的共轭变换； =2 f  。将 BPSK 信号经过 WVD 时频变换以后对应的时

频图通过仿真绘制出来，如图 2 所示。由此来看，WVD 时频变换方法虽能够在一定程度上抑制交叉干扰项的影  

响，但抑制效果不明显，需要对该种时频变换方法进一步改进。  

将窗函数从 t 和  的 2 个变化方向展开，能够去除 2 个方向的交叉项，从而得到信号的平滑伪魏格纳威利分

布(Smooth Pseudo Wigner-Ville Distribution，SPWVD)变换。WVD 具有较高的时间和频率分辨力，但它在信号项

的中间存在一个交叉项，给信号分析带来麻烦，基于以上分析，本文最终选择对信号进行 SPWVD 时频变换处理。 

      * j, e d d
2 2sSPWVD t g u h s t u s t u u   

  

 

          
                    (5) 

式中：  g  为平滑时间窗函数；  h  为频率时间窗函数，2 个窗函数分别在时间和频率 2 个维度上压制交叉项。 

2  信号时频图像的特征提取方法 

为 能 够 有 效 地 对 信 号 进 行 区 分 ， 本 文 对 10 种 数 字 信 号 进 行 时 频 变 换 ： 幅 移 键 控 2ASK(Amplitude-Shift 

Keying),4ASK,8ASK；频移键控 2FSK(Frequency-Shift Keying),4FSK；正交幅度调制 16QAM(Quadrature Amplitude 

Modulation),32QAM,64QAM；BPSK 和正交相移键控(Quadrature Phase-Shift Keying，QPSK)，信号的采样频率为

40 kHz，载波频率为 4~16 kHz，采样点数为 500，相应的每种调制类型信号在每个信噪比下的信号数量为 200。

将本文算法记为 TF–CNN 算法，图 3 是对应的 TF–CNN 算法框图。  

2.1 基于 TF–CNN 的时频图像特征提取  

搭建的 TF–CNN 网络架构共有 37 层，其中涵盖有 8 个卷积层、3 个池化层、3 个全连接层和 1 个 softmax 层， 

(a) WVD time-frequency (b) PWVD time-frequency 
Fig.2 Time-frequency images of BPSK signal after WVD and PWVD transforms 

图 2 BPSK 信号 WVD 和 PWVD 变换时频图 

…
 

…
 

…
 

…
 

 

 

 

time-frequency 
images dataset 

time-frequency 
images dataset 

LBP texture 
feature extraction 

PCA GA-KELM 
classification and 
recognition results 

x1 

x2 

x3 

x4 

y1 

y2 

+1 +1 +1 

(1)
1h  

(1)
2h  

(1)
3h  

(2)
1h

(2)
2h

(2)
3h

CNN feature 
extraction 

Fig.3 Block diagram of TF-CNN algorithm 
图 3 TF-CNN 算法框图 
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图 4 为相应的 TF–CNN 网络架构图。该网络架构的输入均为大小为 80 80 的灰度时频图像，本文中的时频图像

数 据 集 中 共 有 14 000 张 灰 度 时 频 图 (10 种 信 号 在 7 种 信 噪 比 下 ， 每 种 信 噪 比 对 应 200 张 时 频 图 像 ， 共 计

200×7×10=14 000 张图像)，将该数据集作为 CNN 架构模型的输入，通过 CNN 网络架构提取相应的时频图像特

征。将通过 TF–CNN 网络架构提取到的特征，与信号彩色时频图像的局部二值模式(Local Binary Patterns，LBP)

纹理特征进行特征融合，经过 TF–CNN 提取到的特征维度为 512×1，通过信号时频图像提取到的纹理特征维度为

1×2 891。对 TF–CNN 提取到的特征进行转置，将其维度变为 1×512 以后，与 LBP 的纹理特征进行特征拼接成为

1×3 403 的特征。由于本文的 10 种信号在每一信噪比下具有 2 000 条信号信息，则此时的联合特征维度为 2 000× 

3 403。  

2.2 对高维图像特征采用 PCA 方法进行降维  

本文采用 PCA 方法降维，接下来对 PCA 算法的原理展开介绍。假设样本数量为 m 个，每个样本具有 n 个特

征，将样本表示为      1 2, , , mX X X ，将每个样本的特征表示为           T
1 1 1 1 1

1 2 3, , , , nx x x x   X 。由于在样本映射的过程

中存在误差，需要计算每次映射的误差大小，用式(6)表示：  

    2

approx
1

1 m
i i

i

e
m 

  X X                                  (6) 

式中  
approx
iX 为样本经过映射处理以后的新坐标，该坐标的维度与样本的维度是一致的。  

PCA 算法的计算过程为：  

1) 特征归一化：对训练样本的特征进行归一化处理操作，归一化操作计算的参数只能由训练样本得到，然

后利用得到的样本对测试样本的参数进行归一化处理。  

2) 计算降维矩阵：首先计算样本特征的协方差矩阵，若是每个样本单独计算，则使用式(7)计算相应的特征

协方差：  

     T

1

1 n
i i

i

Cov
m 

  X X                                 (7) 

式中         T

1 2, , ,i i i i
n

   X X X X 。若
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X

X
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，则使用式(8)计算特征协方差：  

T1
×e

m
 X X                                        (8) 

利用奇异值分解方法计算协方差矩阵的特征值和特征向量：  

                                      , ,S V SVD CovU                                    (9) 

式 中 U 为 通 过 计 算 得 到 的 协 方 差 矩 阵 对 应 的 所 有 特 征 向 量 ， 其 中 特 征 向 量 与 特 征 值 的 大 小 是 对 应 的 。 将 U  

的维度表示为 n n ，其被称为降维矩阵，利用该矩阵能够对样本进行降维处理，并且在其中包含协方差矩阵的所

有特征向量，如需将样本降到 k 维，则可以选取 U 矩阵的前 k 列。  

3) 降维计算：得到降维矩阵后，利用降维矩阵将样本映射到低维空间中：  
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Fig.4 Diagram of TF-CNN network architecture 
图 4 TF-CNN 网络架构图 
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a) 当样本为         T

1 2, , ,i i i i
n

   X X X X 时，降维为：  

 T i
k Z U X                                      (10) 

式中： kU 的维度为 n k ； X 的维度为 1n ，则降维以后的 Z 矩阵维度为 1k  。  

b) 当样本为

  

  

T
1

T
m

 
 
   
 
  



X

X

X

，降维为：  

k Z X U                                      (11) 

式中： X 的维度为 m n ； kU 的维度为 n k ，则降维操作以后的 Z 矩阵的维度为 m k 。  

2.3 基于 TF–Resnet 的时频图像特征提取  

为 了 能 够 在 低 信 噪 比 下 获 得 更 高 的 分

类识别效果，本文还搭建了一种基于 Resnet

的网络框架用于特征提取和分类识别，并将

其 称 为 TF–Resnet 网 络 架 构 ， 图 5 为

TF–Resnet 的网络框架图。将通过 TF–Resnet

网络架构提取到的特征，与信号彩色时频图

像的 LBP 纹理特征进行特征融合，得到特

征维度为 1×512 的特征，由于本文的 10 种

信号在每一信噪比下具有 2 000 条信号信

息，则此时的联合特征维度为 2 000×512。  

3  仿真分析  

对这 2 种网络框架的仿真结果进行对

比 分 析 。 仿 真 实 验 的 硬 件 环 境 采 用 AMD 

Ryzen 5 2600X Six-Core Processor 3.60 GHz 的计算机处理器。图 6 为基于 TF–CNN 网络架构的信号调制识别算法

的训练代价变化曲线图，图 7 为使用 TF–CNN 网络架构在低信噪比(RSN=0 dB)下的信号分类识别结果，平均识别

率能够达到 80.64%的分类效果。  

图 8 是基于 TF–Resnet 网络架构的信号调制识别算法的训练代价变化曲线图，图 9 是使用 TF–Resnet 网络架

构在 RSN=0 dB 下的信号分类结果，平均识别率能够达到 84.50%左右。表 1 是将 TF–CNN 和 TF–Resnet 在  

0 dB 时，对应本文中 10 种数字通信信号的分类识别准确率进行了对比。本文将文献[13]中的 CNN 特征提取框架  

复现出来，将输入层的信号眼图图像替换为本文的 10 种数字信号的时频图像，图 10 是将该方法复现以后获得的

训练代价变化曲线图。从图中能够发现，该网络框架在迭代更新了 1 400 次左右后，达到了较为理想的收敛效果。 

图 11 是使用文献[13]网络架构在低信噪比 RSN=0 dB 下的信号分类结果，平均识别率在 76.67%左右。  
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图 5 TF–Resnet 网络架构图 
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图 7 TF–CNN 在 0 dB 下的分类识别效果 
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图 12 为不同信噪比下，采用 5 种方法的信号调制识别

分类的准确率折线图。从仿真结果图中能够发现，TF–Resnet

架构在低信噪比下仍能够取得很好的分类识别效果。为了

进一步分析本文调制识别方法的计算复杂度，比较了不同

方法的运行时间，并记录了在–2 dB 下不同算法的分类识别

准确率，结果如表 2 所示。  

从分类识别的准确率均值来看，TF–Resnet 架构算法在

低信噪比下能够获得最好的分类效果；从算法的运行时间

上分析，文献[13]算法的运行时间最短，但分类识别的准确

率最低。综合，本文提出的信号调制识别算法和其他的信

号调制识别方法对比，得到的性价比更高。通过仿真实验

结果的分析能够发现，在–2 dB 低信噪比情况下，TF–Resnet

方法能够获得最好的信号分类结果为 83.67%，相比于已有

的文献[13]算法、GoogleNet 网络架构和 AlexNet

网络架构，本文所提出的方法能够有 15%左右的

提升空间，但同时本文算法的运行时间相比于文

献[13]算法多了 398 s，主要是由于网络层数的增

加，会在一定程度上降低算法的效率，延长算法  

的运行时间。  

algorithm average of classification accuracy/(%) average running time/s 
reference[13] 73.35 1 002 

Googlenet 68.83 1 893 
AlexNet 64.00 923 

TF–CNN algorithm 79.33 1 376 
TF–Resnet algorithm 83.67 1 400 

表 2 在–2 dB 下不同分类算法分类识别性能对比 

Table2 Performance comparison of different classification algorithms at –2 dB 

Fig.12 Comparison of classification results of different CNN 
architectures under different SNRs 

 图 12 不同 RSN 下不同 CNN 架构的分类结果对比 
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Fig.11 Results of [Wang] at 0 dB 
图 11 文献[Wang]在 0 dB 下的分类识别混淆矩阵 

iteration times 
Fig.10 Training cost of [Wang] 

图 10 文献[Wang]的训练代价变化曲线图 
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Fig.9 Results of TF–Resnet at 0 dB 
图 9 TF–Resnet 在 0 dB 下的分类识别效果 
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Fig.8 Training cost curve of TF–Resnet 
图 8 TF–Resnet 的训练代价变化曲线 

signal type 2ASK 4ASK 8ASK 2FSK 4FSK 16QAM 32QAM 64QAM BPSK QPSK 

TF–CNN accuracy/% 97.62 65.00 75.00 90.00 89.52 88.81 64.29 90.00 61.67 84.52 

TF–Resnet accuracy/% 73.33 77.00 73.00 80.00 93.78 72.50 70.67 71.67 92.35 91.67 

表 1 TF–CNN 和 TF–Resnet 调制识别方法的分类结果 
Table1 Classification results of TF–CNN and TF–Resnet 
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4  结论  

本文研究了基于传统特征提取的信号调制识别方法，对仿真生成的白噪声条件下的 10 种数字通信信号进行

了特征提取。通过将本文所提出的方法与其他文献中已有的方法进行比较，发现在低信噪比下，如：RSN=–2 dB

时，本文算法相比于文献[13]，信号识别准确率有 10.32%的提升；相比于已有的 AlexNet 和 GoogleNet 网络架构，

分别有 19.67%和 14.84%的提升。尽管本文方法取得了较好的信号分类性能，但仍有很多方面值得进一步改善，

如：在实际通信环境中，存在很多信号混叠的情况，因此，研究混叠信号的分类识别是具有重大实际应用意义的

课题方向；本文研究的信号调制识别方法主要基于监督学习，需要大量时间对数据进行训练和标注，但在实际的

通信过程中，很难提前获取到已被标签化处理的数据，因此，无监督学习算法具有十分重要的研究意义。在后续

的学习和研究中，可以对上述研究方向进一步展开实验分析，从而提高信号在实际生产生活中的分类识别效果。 
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