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摘　要：为了提高基于卷积神经网络的调制样式识别算法性能，利用 ＣＮＮ的空间特征提取能力和 ＬＳＴＭ时序特
征提取能力，设计了ＣＮＮＬＳＴＭ并联网络，上支路由一层卷积层和一层池化层组成，下支路使用单层 ＬＳＴＭ网
络。直接将同向分量和正交分量作为输入数据，上下支路提取信号的空间和时间特征，提高特征表达能力。对

ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、３２ＱＡＭ、１６ＡＰＳＫ、３２ＡＰＳＫ等７种信号的调制样式识别仿真实验结果表明：算法
无需人为设计特征参数，减少人为因素影响，同时该算法在低信噪比下具有较好的识别性能。
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１　引言

调制样式识别（ＭｏｄｕｌａｔｉｏｎＴｙｐｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＭＴＲ）是非协作通信过程中重要环节，是完成解调
进而获取信息前提，常用于电子侦察、电子干扰、非

法频谱监管等。近年来深度学习［１］（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＬ）方法由于其优异的性能广泛用于计算机视觉、
自然语言处理以及数据挖掘等领域。ＤＬ能逼近任
意线性、非线性函数，能自动从信号中提取具有区

分度的特征，ＤＬ在 ＭＴＲ应用引起研究人员关注。



第 ５期 翁建新 等：利用并联ＣＮＮＬＳＴＭ的调制样式识别算法

文献［２］利用信号眼图和卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）识别 ＤＰＳＫ等四种信号，ＬｉＪ
等［３］利用循环谱和深度自编码器识别 ＦＳＫ、ＰＳＫ、
ＡＳＫ、ＱＡＭ和ＭＳＫ５种调制信号，文献［４］利用星座
图和ＣＮＮ识别三种 ＱＡＭ信号，ＺｈａｏＺＪ等［５］利用

信号的高阶累积量特征和三阶受限玻尔兹曼机识

别２ＡＳＫ、４ＡＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ，２ＦＳＫ，１６ＱＡＭ等六种
信号，周龙梅［６］利用短时傅里叶变换和受限玻尔兹

曼机识别ＧＦＳＫ、１６ＱＡＭ、２ＡＳＫ、４ＡＳＫ、２ＦＳＫ、ＯＱＰＳＫ
六种调制样式，文献［７］利用高阶累积量和自编码
器对 ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、３２ＱＡＭ、１６ＡＰＳＫ、
３２ＡＰＳＫ七种信号进行识别，Ｇ．Ｊ．Ｍｅｎｄｉｓ等［８］利用

谱相关函数和深度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＮ）识别４ＦＳＫ、１６ＱＡＭ、ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ和 ＯＦＤＭ等
五种信号，ＢｙｅｏｕｎｇｄｏＫｉｍ等［９］提取２１种信号特征
参数，利用深度神经网络（Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）完成
了ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ五种调制信
号识别。但是文献［３９］算法需对信号进行预处
理，可扩展性受限。文献［１０］和［１１］直接利用正交
解调的Ｉ、Ｑ信号和卷积神经网络进行信号识别，文
献［１２］应用单层、堆栈长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ｔｅａｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络和原始信号数据识别
ＢＡＳＫ、４ＡＳＫ、ＢＦＳＫ、４ＦＳＫ、ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ和 １６ＱＡＭ
等七种信号。上述研究主要利用单种网络，卷积神

经网络具有良好的空间特征学习提取能力，长短期记

忆网络［１３］具有很强的时间序列处理能力。文献［１４］
采用两层卷积层后级联一层长短期记忆层结构，在

－４ｄＢ信 噪 比 时，对 ８ＰＳＫ，ＡＭＤＳＢ，ＡＭＳＳＢ，
ＢＰＳＫ，ＣＰＦＳＫ，ＧＦＳＫ，ＰＡＭ４，ＱＡＭ１６，ＱＡＭ６４，
ＱＰＳＫ，ＷＢＦＭ平均识别率能达到９０

!

。但是时间

信号经过卷积层后会丢失部分时序特征，且使用两

层卷积层提取空域特征会大大增加模型的复杂度，

导致训练时间增长。对此，本文提出一种 ＣＮＮ
ＬＳＴＭ并联的ＭＴＲ算法（简记为 ＣＬＰ算法）。将信
号的同向分量（Ｉ（ｔ））和正交分量（Ｑ（ｔ））并行输入
ＣＮＮ网络和ＬＳＴＭ网络，经过ＣＮＮ提取输入信号的
空间特征，由ＬＳＴＭ网络获取信号时域特征，将两路
输出特征融合再送入输出层，完成 ＭＴＫ。对 ＢＰＳＫ、
ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、３２ＱＡＭ、１６ＡＰＳＫ、３２ＡＰＳＫ等７
种信号识别的仿真实验结果表明：本文算法无需人

为设计特征，低信噪比（ＳｉｇｎａｌＴｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）
下对相位调制和幅相调制信号的识别率较高。

２　ＣＮＮＬＳＴＭ并联网络模型及参数更新

在接收端，经过符号速率估计、载波估计、下变

频得到复基带信号 Ｒ（ｔ），其实部、虚部分别为同向
分量Ｉ（ｔ）和正交分量 Ｑ（ｔ）。将 Ｉ路和 Ｑ路原始数
据的２×Ｎ维矩阵作为网络输入，所提出的ＣＬＳ算法
网络如图１所示，由四部分组成，第一部分为网络输
入部分，其次是并联层，第三部分为特征融合部分，

第四部分为输出层（包括全连接层和分类器）。

图１　ＣＬＰ网络模型图
Ｆｉｇ．１　ＣＬＰｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｄｉａｇｒａｍ

　
输入层主要完成输入数据信息的收集。每个

输入样本为２１２８大小的矩阵，１２８代表Ｉ路、Ｑ路
的采样点个数，用 Ｉ２，１２８表示，Ｉ２，１２８中元素用 Ｉ（ｉ，ｊ）
表示。

第二部分由 ＣＮＮ与单层 ＬＳＴＭ并联构成。上
支路为卷积层、池化层（平均池化）构成的 ＣＮＮ网
络，主要实现对原始输入信号样本的空间特征提

取，与输入层之间采取局部连接。卷积层使用９６个
大小为２６的卷积核（以下简称核）与输入进行卷
积操作，得到卷积层输出：

ｙ（１）ｍ （ｊ）＝ｆ（∑
２

ｊ＝１
∑
６

ｉ＝１
Ｉ（ｊ，（ｊ－１）＋ｉ）×ｋｅｒ（１）ｍ ＋ｂ

（１）
ｍ ）（１）

其中ｙ（１）ｍ （ｊ）为第 ｍ个卷积核与输入进行卷积操作
后的第ｊ个神经元输出，ｋｅｒ（１）ｍ 为卷积层第ｍ个尺寸
为２６的核，ｂ（１）ｍ 为卷积层的第ｍ个偏置；ｆ（）是激
活函数（ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＡＦ），卷积层使用 Ｒｅｌｕ
函数作为ＡＦ，Ｒｅｌｕ函数如式（２）所示：

Ｒｅｌｕ（ｘ）＝ｘ ｉｆｘ≥０{０ ｅｌｓｅ
（２）

输入经二维卷积操作变成一维矢量形式的特征图，

输入池化层。池化操作能减少全连层中的参数数

量，加快计算速度且能防止陷入过拟合。本文使用

的池化窗大小为１２，步长设置为４。输入特征图
经过池化后输出为：

ｙ（２）ｍ （ｊ）＝
１
２（ｙ

（１）
ｍ （４ｊ）＋ｙ

（１）
ｍ （４（ｊ－１））） （３）

１７８
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池化输出经过Ｆｌａｔｔｅｎ层处理后，输入下一层。
下支路为单层 ＬＳＴＭ网络，用于提取信号的时

序特征。ＬＳＴＭ的网络拓扑图如图２所示。

图２　ＬＳＴＭ网络拓扑图
Ｆｉｇ．２　ＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙ

　
ＬＳＴＭ网络由一个记忆单元（ＭｅｍｏｒｙＣｅｌｌ，以下

简称Ｃｅｌｌ）和三个控制单元组成，即忘记门（Ｆｏｒｇｅｔ
Ｇａｔｅ，ＦＧ）、输入门（ＩｎｐｕｔＧａｔｅ，ＩＧ）、输出门（Ｏｕｔｐｕｔ
Ｇａｔｅ，ＯＧ），每个控制单元都是大小一样的两层全
连接网络。ＦＧ决定是否从 Ｃｅｌｌ状态中保留历史信
息，ＩＧ通过对输入乘上［０，１］之间的记忆因子决定当
前输入数据对Ｃｅｌｌ状态的影响程度，ＯＧ决定输出信
息［１５］。图２中，ＬＳＴＭ在当前ｔ时刻将接收信号ｘｔ、ｔ－
１时刻输出ｈｔ－１作为输入，经过ＦＧ得到忘记因子ｆｔ：

ｆｔ＝δ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （４）
其中，Ｗｆ为输入与ＦＧ之间连接权重矩阵，ｂｆ为连接
偏置，δ为“ｓｉｇｍｏｉｄ”函数，表达式为：

δ＝ １
１＋ｅｘｐ（－ｘ） （５）

　　当ｆｔ为０时，完全忘记 Ｃｅｌｌ里面的历史信息；
当ｆｔ为１时，记住全部历史信息。然后，ＩＧ根据输
入和Ｃｅｌｌ历史信息进行状态更新如下：

ｉｔ＝δ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （６）

Ｃ
～
ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｃ） （７）

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔＣ
～
ｔ （８）

其中，Ｗｉ、Ｗｃ分别为ＩＧ连接权值与ｔａｎｈ层权值，ｂｉ、

ｂｃ为对应偏置，Ｃ
～
ｔ为 ｔａｎｈ层产生的候选值，参与

Ｃｅｌｌ信息Ｃｔ的更新过程。由 ＯＧ得到输出控制因子
Ｏｔ如式（９）所示，其决定是否输出Ｃｅｌｌ信息，即得到
ｔ时刻输出ｈｔ，如式子（１０）所示：

Ｏｔ＝δ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （９）
ｈｔ＝Ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） （１０）

其中，Ｗｏ为输入与ＯＧ之间连接矩阵，ｂｏ为偏置，Ｏｔ

为输出控制因子，其控制机理同ＦＧ。
第三部分为特征融合层，将上支路卷积网络提取

的信号空间信息与下支路单层ＬＳＴＭ提取的时序信
息融合，两路特征串接成新的特征，送入到下一部分。

第四部分为ｓｏｆｔｍａｘ分类输出层，利用融合层融
合的两支路特征进行分类输出，该层为普通全连接

层，节点设置为７，以７维概率向量形式输出，最大
值对应的索引号为对应的分类结果。

将式（４）、（６）、（７）、和（９）中的ｋｅｒ（１）ｍ 、Ｗｆ、Ｗｉ、

Ｗｃ、Ｗｏ、和ｂ
（１）
ｍ （ｊ）、ｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ都统一分别表示为参

数集Ｗ和ｂ。上述模型的优化目标函数为实际输出
标签和真实标签值之间的交叉熵函数，如式（１１）所

示，其中 ｙ～和 ｙ分别是实际输出标签和真实标签
值。Ｗ和ｂ更新包括信息前向、反向两个传播过程，
使用梯度下降法对参数 Ｗ和 ｂ按式（１２）和（１３）所
示进行更新［６］。

Ｊ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）＝－ｙｌｎｙ～－（１－ｙ）ｌｎ（１－ｙ～）（１１）

Ｗｌ＝Ｗｌ－ηＪ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）
Ｗｌ

（１２）

ｂｌ＝ｂｌ－ηＪ（Ｗ，ｂ，ｘ，ｙ）
ｂｌ

（１３）

　　为了保证网络能够有效训练和收敛，对网络各
层的权值 Ｗ用服从 Ｎ（０，１）分布的随机数初始化，
偏置ｂ初始化为０。

３　算法仿真及性能分析

３．１　仿真数据集及环境
待识别信号集包括 ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、

３２ＱＡＭ、１６ＡＰＳＫ和３２ＡＰＳＫ。信号参数设置为：载波
速率为２４ｋＨｚ，采样速率为６０ｋＨｚ；１６ＡＰＳＫ信号半
径为Ｒ１＝１、Ｒ２＝２．７，３２ＡＰＳＫ信号半径为 Ｒ１＝１、Ｒ２
＝２．７０、Ｒ３＝５．７１。仿真使用高斯白噪声，ＳＮＲ从
－４ｄＢ至 １８ｄＢ，间隔 ２ｄＢ，信号样本采样点数为
１２８，采用一个７×１向量表示样本标记，根据１出现
的不同位置标识不同的信号调制样式。

本文使用 ｍａｔｌａｂ编程语言完成信号预处理等
过程，生成实验数据集，在 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４６４位操作
系统上完成算法仿真。使用 ｐｙｔｈｏｎ、ｋｅｒａｓ框架完成
网络的搭建、训练、测试等整个过程，涉及的依赖库

主要是ＣＵＤＡ、ｃｕｄｎｎ等加速库。实验硬件使用华硕
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主板，配备四核 Ｉｎｔｅｌ酷睿 ｉ７７７００ＣＰＵ，搭载 Ｎｖｉｄｉａ
ＧＴＸ１０８０８Ｇ显存的显卡，配置了 ８Ｇ运行内存和
４８０Ｇ固态存储硬盘。
３．２　算法性能分析

实验 １　训练迭代次数 Ｅｐｏｃｈ对识别性能
影响。

Ｅｐｏｃｈ参数对识别性能起关键作用，Ｅｐｏｃｈ过多
或过少模型都难达到最优。Ｅｐｏｃｈ过少，模型没有充
分学习到信号的特征，导致误差函数偏大，从而识别

性能差；Ｅｐｏｃｈ过多不仅导致网络训练时间（Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＴｒａｉｎｉｎｇＴｉｍｅ，简记为Ｔｉｍｅ）过长而且容易陷入过拟
合，从而使得识别性能下降。本文用不同的训练迭代

次数训练网络，然后进行信号调制样式识别测试，得

到７种信号平均正确识别率（ＡｖｅｒａｇｅＣｏｒｒｅｃｔＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙ，简记为Ａｃｃ）和Ｔｉｍｅ分别如图３和图
４所示。从图３可以看出，当Ｅｐｏｃｈ小于５０时，信号
平均正确识别率近似呈分段线性增长，当Ｅｐｏｃｈ为５０
时达到最大值，此后增加Ｅｐｏｃｈ，Ａｃｃ稍有减小，说明
当网络训练到一定程度时单纯增加Ｅｐｏｃｈ并不能提
升识别性能，甚至会产生过拟合，使得识别性能下降。

由图４可见，随着Ｅｐｏｃｈ的增加Ｔｉｍｅ几乎呈现线性
增长，说明Ｅｐｏｃｈ是影响训练快慢的重要因素。综合
考虑Ａｃｃ和Ｔｉｍｅ，下文仿真均选取Ｅｐｏｃｈ为５０。

图３　不同Ｅｐｏｃｈ对Ａｃｃ影响
Ｆｉｇ．３　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｐｏｃｈ

实验２　上支路卷积层数对识别性能影响。
为了分析上支路卷积层层数对调制样式识别

性能的影响，固定并联网络其他结构不变，只改变

卷积层的个数，只对最后一个卷积层输出加池化

层，且由于经第一层卷积之后，信号变成一维向量，

故对卷积层数大于２的卷积核尺寸都采用１×３，在

图４　不同Ｅｐｏｃｈ对Ｔｉｍｅ影响
Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｐｏｃｈ

　
训练样本相同、训练迭代次数相同情况下，得到不

同网络模型的７种信号 Ａｃｃ和 Ｔｉｍｅ如表 １所示。
由表１可以看出：当采用一层卷积层和一层池化层
时网络有最高的识别精度和最短的训练时间；当增

加卷积层后，网络性能下降，说明当网络采用一层

卷积层时，卷积层提取的特征已经可以很好的反映

调制样式信息，继续增加卷积层数只会提取一些冗

余特征，使模型变得复杂，泛化性能下降。故上支

路选择一层卷积层和一层池化层

表１　上支路不同卷积层数对Ａｃｃ及Ｔｉｍｅ影响
Ｔａｂ．１　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｓｉｇｎａｌｓｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｂｒａｎｃｈ

网络模型 卷积层个数 Ａｃｃ Ｔｉｍｅ

模型１ １ ９７．１３
!

１８７ｓ

模型２ ２ ９５．６４
!

２５１ｓ

模型３ ３ ９６．１９
!

３１４ｓ

实验３　上支路核尺寸与池化窗大小对识别性
能的影响

ＣＮＮ的卷积核尺寸大小决定输入信号的识别
粒度，卷积核尺寸过大会造成信号的一些细节信息

丢失，尺寸过小又会使得卷积操作转化特征能力降

低，不能很好提取特征。池化层的作用是对卷积操

作后的特征图进行去冗余处理，如窗口太大会使得

重要信息丢失，若窗口太小则达不到去冗余的效

果。在实验１和２基础上，改变卷积核和池化窗口
的大小，ＣＬＰ算法对本文７种信号的平均正确识别
率和模型训练时间如表２所示。

由于本文算法的输入数据的维度为２１２８，因
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此本文卷积层的卷积核尺寸都为２。从表２平均
正确识别率数据可以看出，在网络其他参数相同

时，随着卷积核尺寸增加信号平均正确识别率先增

加后减少，所以核太大和太小都不利于网络模型的

学习，故核大小选为２６。当确定核大小时，可以
看出，池化窗口选择为１２时网络有最好的 Ａｃｃ，
且Ｔｉｍｅ最少。故下文仿真中选取卷积层核尺寸为
２６、池化窗口设置为１２。

表２　不同核尺寸网络的Ａｃｃ和Ｔｉｍｅ
Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅ

ｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

卷积层核尺寸 池化窗大小 Ａｃｃ Ｔｉｍｅ

２×５ １×２ ９６．７５
!

１９４ｓ

２×５ １×３ ９６．９７
!

１９０ｓ

２×５ １×４ ９６．８４
!

１９６ｓ

２×６ １×２ ９７．１３
!

１８７ｓ

２×６ １×３ ９６．７４
!

１９２ｓ

２×６ １×４ ９６．７１
!

１９６ｓ

２×７ １×２ ９６．９
!

１７１ｓ

２×７ １×３ ９５．９
!

１９２ｓ

２×７ １×４ ９５．８９
!

１９２ｓ

实验４　下支路ＬＳＴＭ层数对识别性能的影响
第一层ＬＳＴＭ提取的初步时序特征为输入后，

多层ＬＳＴＭ网络进一步提取时序特征。ＬＳＴＭ层数
过少可能特征提取不完全，从而识别结果较差；过

多则会达到一个饱和状态，继续增加层数只会造成

网络臃肿，性能难以提升。本实验设置下支路第一

层ＬＳＴＭ控制门大小为４８，当层数大于１时设置为
２４。下支路采用不同层数ＬＳＴＭ网络对７种信号的
平均正确识别率和模型训练时间如表３所示。

表３　下支路不同ＬＳＴＭ层数网络对Ａｃｃ及Ｔｉｍｅ影响
Ｔａｂ．３　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ
ｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＬＳＴＭｌａｙｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｔｈｅｌｏｗｅｒｂｒａｎｃｈ

网络模型 ＬＳＴＭ层数 Ａｃｃ Ｔｉｍｅ

模型１ 单层 ９７．１３
!

１８７ｓ

模型２ 双层 ９６．４１
!

１４７ｓ

模型３ 三层 ９６．３９
!

１７４ｓ

由表３可以看出，下支路采用一层 ＬＳＴＭ网络
时，平均正确识别率最高，当层数增加时，Ａｃｃ下降。
说明下支路仅仅采用一层 ＬＳＴＭ，就能充分提取信
号的时序信息，故本文在其他实验中下支路采用一

层ＬＳＴＭ网络。
实验５　不同算法性能分析

图５　四种算法Ａｃｃ比较
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

本实验分析比较本文ＣＬＰ算法、文献［１４］应用
级联形式网络（ＣＮＮ＋ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ）的 ＣＬＳ算法、文
献［１１］应用 ＣＮＮ网络的 ＣＮＮ算法和文献［１２］应
用ＬＳＴＭ网络的 ＬＳＴＭ算法；ＣＬＳ算法第一卷积层
使用１２８个大小为１３的核，第二卷积层使用３２
个大小为２３的核，ＬＳＴＭ控制门大小选取１２８；其
他算法参照图１所示参数选取。四种算法对７种信
号的Ａｃｃ如图５所示，四种算法在整个测试集上的
平均正确识别率如表４所示，四种算法所需训练参
数个数及时间如表５所示。由图５可见，本文 ＣＬＰ
算法识别性能最好，其次是ＣＬＳ算法，ＬＳＴＭ算法相
对较差。当 ＳＮＲ为－４ｄＢ时，ＣＬＰ、ＣＬＳ、ＣＮＮ和
ＬＳＴＭ算法的 Ａｃｃ分别达到 ８７

!

、８５
!

、８２
!

和

７５
!

；随着ＳＮＲ增大，ＣＬＰ、ＣＬＳ、ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ算法
的Ａｃｃ分别稳定在９８

!

、９７
!

、９６．５
!

、８６
!

；从表４
可以看出，ＣＬＰ算法在整个测试集上的平均正确识别
率最高，比ＣＮＮ算法高１．４８个百分点。这是由于不
同信号具有不同幅度、相位和星座图特征，因此具有

不同的空间特征和时序特征；并联ＣＮＮＬＳＴＭ网络能
提取信号的时间和空间特征；级联网络中，信号经过

卷积操作后，已丢失了原始信号时序特性；ＣＮＮ网络
和ＬＳＴＭ网络特征提取不如前二者。

由表５可以看出，本文提出的 ＣＬＰ算法训练时
间远远低于文献［１４］提出的 ＣＬＳ算法，四种算法
中，ＬＳＴＭ算法训练时间最短，ＣＬＰ算法次之，ＣＮＮ
算法最长，但ＬＳＴＭ算法的 Ａｃｃ相对其他三种算法
最低，识别性能最差。
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表４　四种算法平均正确识别率比较
Ｔａｂ．４　Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＣＬＰ ＣＬＳ ＣＮＮ ＬＳＴＭ

平均正确识别率／
!

９７．１３ ９６．０８ ９５．７４ ８５．０２

表５　四种算法所需训练参数个数及时间
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｔｉｍｅ

ｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＣＬＰ ＣＬＳ ＣＮＮ ＬＳＴＭ

参数个数 １０６５５４３ ２１２３６８７ ２６４３０５５ １３２４７８

训练时间／ｓ １８７ ２８７ ３７０ １０６

实验６　ＣＬＰ算法识别性能分析
当ＳＮＲ为－４ｄＢ至１８ｄＢ时，四种算法对七种信

号的正确识别率分别如图６、图７、图８和图９所示。
对比四幅图可以看出，ＳＮＲ大于２ｄＢ时，ＣＬＰ算法对
７种信号的正确识别率在９０

!

以上，ＣＬＳ算法在８５
!

以上，ＣＮＮ算法在７０
!

以上，ＬＳＴＭ算法最差。

图６　ＣＬＰ算法单个信号正确识别率曲线
Ｆｉｇ．６　ＳｉｎｇｌｅｓｉｇｎａｌＡｃｃｃｕｒｖｅｏｆＣＬＰ

　

图７　ＣＬＳ算法单个信号正确识别率曲线
Ｆｉｇ．７　ＳｉｎｇｌｅｓｉｇｎａｌＡｃｃｃｕｒｖｅｏｆＣＬＳ

　

图８　ＣＮＮ算法单个信号正确识别率曲线
Ｆｉｇ．８　ＳｉｎｇｌｅｓｉｇｎａｌＡｃｃｃｕｒｖｅｏｆＣＮＮ

　

图９　ＬＳＴＭ算法单个信号正确识别率曲线
Ｆｉｇ．９　ＳｉｎｇｌｅｓｉｇｎａｌＡｃｃｃｕｒｖｅｏｆＬＳＴＭ

　
除ＬＳＴＭ算法外，ＣＬＰ算法、ＣＬＳ算法和 ＣＮＮ

算法对ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ、３２ＡＰＳＫ和１６ＡＰＳＫ识
别性能相当，单个信号正确识别率基本都达到９７

!

以上。ＣＬＰ算法对３２ＱＡＭ和８ＰＳＫ信号的正确识
别率达到９０以上，优于其他算法，且相对其他算法
曲线波动小。

４　结论

针对人工提取信号特征复杂及识别性能受特

征参数影响大的问题，本文提出一种基于信号数据

的ＣＬＰ调制样式识别算法。将接收信号的同向分
量和正交分量构造数据集，利用 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ并行提
取信号的空间特征、时间特征，进而完成信号识别。

计算机仿真结果验证了算法的有效性，该算法具有

实际应用价值。

５７８
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