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基于循环神经网络的卫星幅相信号调制识别与解调算法

查　雄，彭　华，秦　鑫，李天昀，李　广
（中国人民解放军战略支援部队信息工程大学，河南郑州４５０００１）

　　摘　要：　针对卫星通信中常用的幅相调制信号，提出了一种基于循环神经网络的信号识别与解调模型．通过循
环神经单元直接对信号时序进行深层特征提取，结合全连接神经网络对特征进行维度映射，最终完成目标信号的调制

识别与解调．该方法不需要预估目标信号载噪比，克服了人为确定阈值的缺陷，对信号频偏误差、定时误差容忍能力
强；且在开发维护和更新拓展方面，克服了传统算法需重新部署判决规则的缺点，符合实际工程需求．仿真实验表明，
当网络训练达到稳态时，在信噪比为６ｄＢ的条件下，目标信号识别率接近９８％，解调误码率接近理论门限．本文所建
立的理论形式为当今智能化信号处理提供了新思路，其思想同样可应用于其他通信信号处理领域．
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１　引言

　　信号的调制识别［１］是指已知信号所在的调制集合，

正确识别目标信号的调制类型，是通信侦察以及软件无

线电领域的一个重要研究课题．而信号解调作为进一步
获取信号深层信息的手段，在民用或是军用领域都有着

相当大的需求．卫星通信过程中，由于转发器的非线性，
要求所发射的信号包络趋于恒定，因此常采用ＰＳＫ调制
类型信号，如ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ和８ＰＳＫ．随着时代发展，通信
业务逐步增大，频谱资源的利用也变得越发紧张，需采用

更高阶的调制方式来提高频谱利用率，如１６ＱＡＭ．鉴于
此，本文针对卫星中常用的调制类型，ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、
８ＰＳＫ以及１６ＱＡＭ，进行调制识别与解调联合算法的
研究．

传统的信号识别算法中基于信号的幅度、频率和

相位的瞬时特征来进行调制分类［２］的方法受噪声影响

大，在低信噪比条件下算法性能急剧下降．基于高阶累
积量以及循环谱的方法对噪声相对不敏感，低信噪比

下依旧具有较好的识别性能，但计算复杂度高，实时处

理能力较差，且需预估信号的载噪比［３］．而信号解调与
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信号参数估计精度有关，由于受到通信设备以及信道

环境的影响，参数估计的准确度往往难以达到解调要

求，最终影响后续信息的获取．
近年来，从事通信领域的研究人员已经开始结合

通信系统或者通信信号的本质进行深度学习的研究，

如利用卷积神经网络拟合传统通信流程中的匹配滤波

器功能，进行调制识别和接收检测［４］．文献［５］通过构
建编码、译码、信道自动编码网络实现了通信信号的发

送、接收、同步传输系统．但总体来说，基于信号调制识
别以及解调的一体化算法较少，传统方法仍需要大量

人工介入．基于此，本文进行探索性研究，将神经网络运
用于卫星信号调制识别与解调领域，提出了一种基于

循环神经网络的调制识别与解调联合算法．通过实验
验证，本文算法调制识别与解调效果均表现良好，具有

很好的工程运用前景．

２　信号模型
　　基带信号波形可以表示为：

ｓ（ｔ）＝ｅｊ（２πΔｆ＋）∑
ｎ
ａｎｇ（ｔ－ｋＴ） （１）

其中Δｆ表示残余载波，为载波初相，Ｔ为符号周期，ａｎ
为符号序列，ｇ（ｔ）为成型滤波器．

对于ＰＳＫ类信号，有
ａｎ＝ｅ

ｊ（２ｉ＋１）π／Ｍ，ｉ＝０，１，…，Ｍ－１ （２）
　　对于ＱＡＭ类信号（Ｍ＝４ｎ，ｎ＝２，３，４，…），则有

ａｎ＝Ｉｎ＋ｊＱｎ

Ｉｎ，Ｑｎ＝２ｉ－
Ｍ
４＋１，ｉ＝０，１，…，

Ｍ
４{ －１

（３）

　　采用 ＤＶＢＳ２中定义的标准［６］，星座呈圆形的

ＡＰＳＫ调制已应用在实际卫星通信领域，该调制方式克
服了频谱资源紧张的问题，且相对于ＱＡＭ信号而言，幅
度类型少，降低了预失真校正的复杂性．对于 ＡＰＳＫ信
号，有：

ａｎ＝ｒｋｅｘｐｊ
２π
ｎｋ
ｉｋ＋θ( )[ ]ｋ （４）

其中，ｒｋ为第ｋ个圆周的半径，ｎｋ为第 ｋ个圆周的星座
点数，ｉｋ为第ｋ个圆周的星座点序号，θｋ表示第 ｋ个圆
周的初始相位偏移．

实际通信过程中信号由于受到放大器的非线性效

应［７］，以及信道环境的作用，接收端信号存在一定的畸

变．考虑实际环境的影响，接收端信号可以表示为：

ｒ（ｔ）＝ｅｊ
ｆ（ｔ）∫

τ０

τ＝０
ｓ（ｎＣｌｋ（ｔ－τ））ｈ（τ）ｄτ＋ｎａｄｄ（ｔ）（５）

其中ｅｊ
ｆ（ｔ）表示信号相位受时间变化的偏移情况，在一段

时间内可假设频偏固定，因此该段时间内可表示为ｅｊ
ｆ（ｔ）

＝ｅｊ
２πｆ０ｔ＋θ０，ｎＣｌｋ（ｔ）表示信号采样出现的定时偏差，ｈ（ｔ）表

示残余信道响，ｎａｄｄ（ｔ）表示加性高斯白噪声．

３　循环神经网络
　　循环神经网络（ＲＮＮ，ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）作
为一类特殊的人工神经网络，主要用于时间序列处理

领域．其利用网络中的循环结构来挖掘样本的时序信
息，每个时刻输出层的信息不仅和当前的输入有关，前

一时刻的输出同样影响着该时刻的输出．本文采用的
循环神经网络模型为长短时记忆（ＬＳＴＭ，ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）模型［８］．基本结构如图１所示．

　　在ＬＳＴＭ模型中常规的神经元被储存单元代替，每
个储存单元包含多个记忆细胞以及三个乘法控制单

元：输入门输出门和遗忘门．这三类门分别提供了读、
写、重置的功能．在前向计算过程中，输入门控制着当前
信息的输入，遗忘门控制着是否重置之前的记忆信息，

输出门控制着当前记忆信息的输出．根据图１，网络各
状态更新如下：

ｆｔ＝σ（ｗ
ｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ

ｆ）

ｉｔ＝σ（ｗ
ｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ

ｉ）

ｏｔ＝σ（ｗ
ｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ

ｏ）

ｌｔ＝ｔａｎｈ（ｗ
ｌ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ

ｌ）

ｃｔ＝ｆｔ·ｃｔ－１＋ｉｔ·ｌｔ
ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ）

（６）

其中，ｆｔ、ｉｔ、ｏｔ分别表示遗忘门，输入门和输出门，ｌｔ表示
当前输入ｘｔ生成的候选数值，ｃｔ表示隐藏神经元的状
态，［ｈｔ－１，ｘｔ］表示 ｔ－１时刻隐藏层的输出和 ｔ时刻的
输入向量．ｗｆ和 ｂｆ表示遗忘门的权重矩阵和偏置，ｗｉ

和ｂｉ表示输入门的权重矩阵和偏置，ｗｏ和ｂｏ表示输出
门的权重矩阵和偏置，ｗｌ和 ｂｌ表示当前时刻输入数据
生成当前状态的权重矩阵和偏置．

４　调制识别与解调模型的建立与实现

４．１　模型框架
本文通过ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台来搭建该模型．图２为本

文所设计的神经网络架构图，识别模块输出层则采用

的是ｓｏｆｔｍａｘ激活函数，解调模块输出层采用的为线性
激活函数，中间各层的激活函数为ｒｅｌｕ激活函数．
　　图中虚线表示：在进行解调模块训练时，网络结合

４４４２
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识别模块得出的信息，促进解调模块的训练，具体训练

流程将在下节进行说明；当网络训练完成后，目标信号

先经过识别模块识别出信号的具体调制类型，根据识

别结果，解调模块自动调度其对应的小解调单元完成

信号解调．值得说明的是，就开发维护和更新拓展而言，
当需对现有的调制识别集中添加新的调制方式时，只

需对上述系统进行微调：识别模块最后一层增加相应

的节点数，解调模块增加对应的小解调单元数．由于网
络结构大体未发生改变，可借鉴预训练［９］的思想，利用

已训练好的网络参数作为新网络的参数初始值，经过

简单的再训练即可适应新的调制方式．
４．２　训练样本产生以及网络训练

为了使得样本更具多样性，考虑到实际接收信号

存在多方面因素的影响，样本产生过程中人为引入采

样相偏、频偏、相偏以及幅度衰减，并通过信道模型来仿

真多径、衰落、畸变等．由于本系统需要完成调制识别以
及信号解调两部分内容，样本标注过程需标注其对应

的调制类型，以及生成该信号的比特数据．信号集利用
Ｍａｔｌａｂ平台产生．

由于本文需解决信号的调制识别和解调，属于多

任务系统，对其训练过程主要分成两个部分：一是对调

制分类神经模块进行训练，二是对各解调神经模块进

行训练，具体训练方法如图３．
　　如图３所示，训练过程主要分成两个阶段，首先对
调制识别模块进行训练，训练过程中每一训练批次的

样本为不同调制方式的信号，当该模块在测试集上的

识别性能达到所设定的阈值时，暂时屏蔽该模块的训

练，开始进行解调模块的训练．与调制识别模块不同的
是，解调模块在每一轮的训练可分成４个小批次，每个
小批次分别对应着 ＢＰＳＫ，ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ，１６ＱＡＭ的小解
调单元的训练，并在网络前向传播过程中计算各个解

调单元的解调误码率，与所设定的阈值进行对比．当各

个小解调单元的解调性能超过阈值时，进行下一步操

作，反之继续训练．为保证在进行解调模块训练时，由于
循环神经单元参数的改变，调制识别模块的性能严重

下降，在解调模块训练完成后对调制识别模块重新进

行测试，若各项指标都达到所设定的性能要求时，保存

模型；反之，重新回溯到调制识别模块的训练，直到模型

达到所设定的性能要求，结束训练．网络优化过程中，采
用的是Ａｄａｍ优化器进行网络参数的最优解求解．本文
算法属于多任务系统，不同的模块存在不同的损失函

数．对于调制识别模块的训练，选取交叉熵作为损失
函数：

Ｊ１（ｗ，ｂ；ｘ，ｙ）＝－∑
Ｎ

ｉ
（ｙｉ）

Ｔｌｏｇ（ｆ１（ｘｉ；ｗ，ｂ））＋λ１∑ ｗ２

（７）
其中，ｙｉ表示目标信号的实际类别，ｆ１（ｘｉ；ｗ，ｂ）为调制

识别模块的输出，λ１∑ ｗ ２表示网络系数正则化，λ为

正则化权重，通过正则化网络，可以有效的避免网络出

现过拟合现象．Ｎ表示训练批次大小．
对于解调模块的训练，则采用均方误差（ＭＳＥ，

ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）作为损失函数，且在设计过程中利
用调制识别模块所得信息对目标函数进行优化，最终

网络的损失函数为：

　　Ｊ２（ｗ，ｂ；ｘ，ｍ）＝∑
Ｎ

ｉ
（ｍｉ－ｆ２（ｘｉ；ｗ，ｂ））

Ｔ

·（ｍｉ－ｆ２（ｘｉ；ｗ，ｂ））ｐｉ
＋λ２∑ ｗ ２ （８）

其中，ｍｉ表示真实的比特流数据，ｆ２（ｘｉ；ｗ，ｂ）表示解调
模块的输出值，ｐｉ表示识别模块对该调制方式识别置信
度．通过引入调制识别模块信息对网络训练进行指导，
其目的是减少解调训练过程中识别模块结果不理想或

是识别错误的样本对解调模块的影响．

５４４２
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５　性能测试与分析
　　本节对调制识别与解调算法性能进行仿真，待识
别调制集为｛ＢＰＳＫ，ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ，１６ＱＡＭ｝．为了检验对
新调制方式的适应性，另添加了一类卫星上常见的调

制类型１６ＡＰＳＫ，实现方式为 ＤＶＢＳ２中定义的标准［６］，

由两个同心圆构成，半径之比为ｒ１：ｒ２＝０４１３５：１１２８９，
内外环星座点数为 ｎ１＝４，ｎ２＝１２，各环初相为 θ１＝π／
ｎ１，θ２＝π／ｎ２．训练样本如不做特别说明，仿真条件为：
符号随机均匀产生且统计独立，采用均方根余弦成形，

滚降系数在 ０１～０４之间随机选取，信号质量（Ｅｂ／
Ｎ０）在０ｄＢ～２０ｄＢ随机产生，过采倍数为４．
５．１　调制识别与解调性能测试

本节对文中提出的调制识别算法和解调算法进行

仿真实验，测试调制识别算法时，信噪比范围为０ｄＢ～
２０ｄＢ，每个信噪比下进行１０００次蒙特卡洛仿真．如图４
所示，为本文指定的４种调制信号随信噪比变化的识别
性能．其中，图中低质量信号是指信号存在频偏、定时偏
差、多径影响，其具体参数为相对符号速率的归一化载

频误差在［－００１，００１］内随机取值，定时偏差在
［－Ｔｓａｍｐ／４，Ｔｓａｍｐ／４］内随机取值，其中 Ｔｓａｍｐ为符号周期．
多径数目为０至５条，各径能量距主径时间成指数衰
减．如不做说明下文所述低质量信号生成条件如上．可
以看出在低信噪比的情况下，本文算法性能明显由于

传统算法．传统算法的分类性能在很大程度上取决于
所提取特征的固有分类能力，存在一定的性能瓶颈．而
本文设计的基于循环神经网络的分类模型，通过直接

对原始时间序列进行深层解析，规避了传统算法中人

工设计特征所带来的不足，在复杂信道环境下鲁棒性

较差．

　　解调算法测试时，每个信噪比下对１００００比特流生
成的波形信号进行解调．如图５所示，本文算法接近理
论值（由于误码率为仿真值，其数值可能具有浮动性），

且在信号存在定时偏差、频偏以及多径时仍能取得可

观的性能．本文所搭建深度学习模型，克服了传统方法
对信号符号数的要求，在信号符号数较少的情况下，通

过对样本的学习，解调性能仍能接近理论值，十分适合

运用于短突发类型信号．

５．２　新调制方式适应性测试
本节主要验证本文所涉及的模型的另一创新之

处：易扩展性．相对于传统算法在需添加新的调制方式
进行调制识别时，开发维护和更新拓展复杂度大、处理

步骤繁多导致综合检测概率低等缺点，该模型则能很

好地对新调制方式进行扩展．本实验将基于 ＤＶＢＳ２标
准所定义的１６ＡＰＳＫ，进行适应性仿真实验，首先按照上
文算法流程对网络进行微调并再训练．最终实验结果
如图６和图７所示．

　　图６为网络经预训练完成后对５类样本的准确率，
可以看出，基于预训练的网络在经过一定的适应性训

练后，最终网络对所有调制方式的识别性能都能达到

较为理想的性能．解调性能如图７，在低信噪比、定时偏
差以及多径条件下以及表现优异．最终有效的验证了

６４４２
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本文算法的易扩展性，具有很强的工程应用前景．
５．３　网络参数对性能的影响

本节主要测试网络参数对性能的影响，主要从循

环神经的参数设置进行考虑．不同的参数设置会导致
不同的模型性能，本文模型参数的设置主要是通过实

践测试所得出的，如图８所示，为 ＬＳＴＭ参数设置后的
调制识别的准确率，主要从层数以及每层循环单元的

个数两个层面来考虑．从最终结果中可以看出，网络过
浅，最终识别性能并不理想；而过深的网络，也并不能带

来更好地模型性能．最终本文选用每层循环单元个数
为１２８，深度为４的结构．

６　结论
　　深度学习作为人工智能的前沿技术，正逐步运用
于实际生活中各项领域．本文结合深度学习技术的优
势，将其运用到通信信号调制识别与解调领域，提出了

一种基于循环神经网络的调制分类与解调算法．该方
法克服了传统方法对信号先验信息依赖强、频偏容忍

力弱以及需要人为阈值设定的不足．利用深度学习技
术的自学习能力对信号进行特征提取，并创新的将调

制识别与解调相结合，使得整个模型更加趋于认知化，

人工干预少，具有很强的应用价值．且相比于传统方法，
本文模型在解调过程不需利用大量数据进行统计分析

得出相关参数，适合短突发信号．值得说明的是，当需要
对新的调制方式进行识别时，只需对原有训练好的模

型进行微调训练，较传统方法需重新设定规则更加具

有实用价值．
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