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基于判别式受限玻尔兹曼机的数字调制识别 
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摘  要：为了提高大动态信噪比下数字调制识别性能，提出一种基于高阶累积量和判别式受限玻尔兹曼机的联合

调制识别方法。该方法提取数字信号的高阶累积量作为信号特征，综合利用判别式受限玻尔兹曼机的生成能力和

分类能力，分析了含有高斯噪声、时变相位偏移或瑞利衰落环境下的数字信号识别率。实验结果表明，与传统识

别方法相比，所提方法的识别性能有明显改善。此外，利用该模型的生成能力对输入特征进行重构，可有效提高

低信噪比下的信号识别率。 
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Abstract: In order to improve the performance of digital modulation recognition under high dynamic signal-to-noise ra-
tio, a joint modulation recognition method based on high-order cumulant and discriminative restricted Boltzmann ma-
chine was proposed, which extracted the high-order cumulant of digital signals as signal features, comprehensively uti-
lized the generation ability and classification ability of the discriminative restricted Boltzmann machine, analyzed the 
recognition rate of digital signals in environments containing Gaussian noise, time-varying phase offset or Rayleigh fad-
ing. Experimental results show that compared with traditional classification methods, the recognition performance of the 
proposed method is obviously improved. In addition, the use of the model’s generation ability to reconstruct the input 
features can effectively improve the signal recognition rate under low signal-to-noise ratio. 
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1  引言 

现今，电磁环境日益复杂，不同频段的信号调

制类型日益增多，有效识别调制类型可为频谱感知

提供更多的用户信息，从而提高频谱和空间资源利

用率，因此数字调制识别在认知无线电领域具有较

高的应用价值。在认知无线电领域的实际应用中，

信号接收机工作环境中的信噪比通常难以保持稳

定，而是呈现一种实时大范围快速变化的特点，因

此如何在大动态信噪比下保持良好的识别性能具

有重要的研究意义[1]。 
目前，基于信号特征的调制识别已有诸多研究

成果，其中高阶累积量具有表征含噪基带信号的星

座点分布、抑制高斯噪声的特性，同时在接收信号

存在载波相偏和频偏时仍具有较强的稳健性[2]，因

此被广泛应用于调制识别领域。文献[2]基于四阶累

积量设计决策阈值，在多进制数字相位调制（MPSK, 
multiple phase shift keying）、多进制正交振幅调制

（MQAM, multiple quadrature amplitude modulation）
和多进制脉冲振幅调制（MPAM, multiple pulse 
amplitude modulation）等调制方式下，分析了含有

频偏、星座旋转等条件下数字信号的识别性能，证

明了高阶累积量在分层结构中的有效性。基于分层

结构来实现调制识别的方法多采用二、四、六、八

阶累积量，根据待识别信号的星座点分布特点设计

识别特征，以提高调制类型的辨识度[3-5]。对于累积

量特征相近的调幅、调相方式，如 MQAM 的类内识

别，文献[5]提出一种降低待识别信号调制阶数的新方

法，来提取信号的六阶累积量协助识别。文献[6-7]
将高阶累积量与其他特征（如循环谱、瞬时幅度等）

联合构成特征模块，实现不同阶数同类调制方式的

识别。以上文献分析的场景多为理想的加性白高斯

噪声（AWGN, additive white Gaussian noise）信道。

针对其他信道情况，文献[8]提出一种用于分布式网

络的协作分类方法，协作节点和融合中心共享高阶

累积量特征，以提高弱信号或 Rayleigh 信道中信号

的调制识别性能。文献[9]通过分析数字信号的分数

低阶循环谱相关系数，实现了非高斯 Alpha 稳定分

布噪声环境下的调制识别。文献[2-9]对多种调制类

型进行了深入研究，根据经验选取或设计有效特

征，实现调制识别。但此类基于理论分析的决策方

法过于依赖研究人员的专业设计，限制较多且易受

环境影响。 

近年来，机器学习的发展给调制识别带来了智

能决策的可能性。文献[10-16]均为基于高阶累积量

和机器学习的联合调制识别，分别采用深度神经网

络 [10-11]、支持向量机（SVM, support vector ma-
chine）[12-14]、自编码器[14-16]等作为分类器，实现了

AWGN 信道中多种数字调制类型的识别。文献[14]
结合高阶累积量和 SVM 分析了多输入多输出

（MIMO, multiple-input multiple-output）衰落信道环

境中的信号识别性能，表明基于径向基核函数的

SVM 在调制识别任务中具有一定优势。文献[16]同
时分析了AWGN和Rayleigh信道下MPSK、MQAM
信号的调制识别率，证明了高阶累积量特征在不

同环境下的稳定性。但文献[10-16]是在固定的信

噪比下训练分类器，即针对信噪比不同的数据需

训练多个模型，影响了算法的识别性能和使用范

围，识别性能的分析缺乏实用价值。本文在大动

态信噪比−10～18 dB 下训练分类器，即训练数据

的信噪比在−10～18 dB 动态变化，更贴近接收机

工作场景。 
随着深度学习技术的快速发展，越来越多的学

者将更加复杂的网络模型应用到调制识别领域，致

力于探索更适于该领域的网络体系。文献[17]采用

卷积神经网络（CNN, convolutional neural network）
实现端到端的调制识别。文献[18]基于星座图特征

和深度学习模型 AlexNet 和 GoogLeNet 实现信号调

制识别。以上方法虽然有效，但训练成本过高。文

献[19]提出相对较小的网络规模，更具有解决调制

识别问题的潜力。研究人员发现，深度学习模型在

认知无线电领域的表现与图像、语言处理等领域略

有不同，其不受网络深度的限制，通过较浅网络即

可表现输入数据的特征[20-21]。对于复杂的网络模

型，其训练成本和对数据集的要求都很高，但在工

程实践中数据采集的难度过大，因此，未来调制识

别任务的进一步发展更可能来自改进的训练方法

和网络结构[21]。受限玻尔兹曼机（RBM, restricted 
Boltzmann machine）作为一种无监督学习模型，通

常用于特征提取或预训练其他网络模型。文献[22]
将 RBM 应用到协同过滤中，利用用户是否看过电

影作为辅助信息，提出条件 RBM，采用对比散度

（CD, contrastive divergence）算法从隐含层重构可见

层，以预测用户对未知电影的评级。由此可见 RBM
具有强大的生成能力，但 RBM 不可以直接作为独

立分类器实现决策功能。文献[23]对 RBM 进行改
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进，将调制类型标签作为辅助信息，在 RBM 的基

础上对隐含层进行分组，每组单元只学习一种信

号，最终结合高阶矩和改进的 RBM 实现了 MPSK、

MQAM 信号的调制识别，证明改进的 RBM 在调制

识别领域具有可行性，但所提模型的训练复杂度

过高。文献[24]提出一种基于 RBM 改进的独立分

类器——判别式受限玻尔兹曼机（DRBM, discri-
minative restricted Boltzmann machine），该分类器具

备生成和分类能力，且对含噪数据有一定的稳健

性，对大动态信噪比环境有应用潜力。 
由于 DRBM 具有生成和分类能力，同时高阶

累积量具有可抑制噪声的特性，本文提出一种联合

高阶累积量−DRBM 的调制识别方法，该方法可有

效识别信噪比动态变化时 AWGN 信道、时变相移

（TPO, time-varying phase offset）信道以及 Rayleigh
信道环境中二进制相移键控（BPSK, binary phase 
shift keying）、正交相移键控（QPSK, quadrature 
phase shift keying）、8 相移键控（8PSK, 8 phase shift 
keying）、8 正交振幅调制（QAM, quadrature am-
plitude modulation）、16QAM、4 脉冲振幅调制（PAM, 
pulse amplitude modulation）、连续相位频移键控

（CPFSK, continuous-phase frequency shift keying）、
高斯最小频移键控（GMSK, Gaussian filtered min-
imum shift keying）8 种数字调制类型。针对低信噪

比下信号识别率过低的问题，本文利用 DRBM 的

生成能力来重构样本特征，以提高信号识别性能。 

2  数字信号数据集 

2.1  基带符号序列 
接收信号经下变频、脉冲成型匹配滤波等预处

理得到一个由复包络样本组成的基带序列 y(n)[2,17] 

 ( ) ( ; ) ( )ky n s n u g n= +  (1) 

其中，s(n;uk)为不含噪的第 k 类调制数字信号，uk

为该类已调信号所含参数集合，如频偏、相位抖动、

定时偏移以及信道响应等；g(n)为服从 2(0, )N σ∼

分布的加性白高斯噪声。为了便于后续理论分析，假

设载频信息已知并已实现定时同步、波形恢复等[2]，

本文采用的基带符号序列为[17] 

 j( ) e ( ) ( ) ( )y n P s n h n g nθ= +  (2) 

其中，s(n)为传输符号，θ 为相频偏移，h(n)为信道

响应函数。 
2.2  高阶累积量 

对于零均值复平稳随机过程 y(t)，其二阶累积

量定义为 

 
2
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其中，cum 表示高阶累积量，上标*表示共轭，E 表

示数学期望，| |表示绝对值。进一步根据矩−累积量

（M-C）转换公式求四、六、八阶累积量。本文将

BPSK、QPSK、8PSK、8QAM、16QAM、4PAM、

CPFSK、GMSK 这 8 种调制方式作为待识别调制类

型。假设目标调制类型下符号等概率传输[2]，经能

量归一化，以上 8 种数字调制方式的高阶累积量理

论值（不含噪）如表 1 所示。 
对于所有调制方式，本文直接取高阶累积量的

绝对值，以抑制相频偏移的影响。运用以上理论估

算基带符号序列 y(n)的累积量，首先需对 y(n)去均

值得到 ( )y n�  

 
1

1( ) ( ) ( )
N

n

y n y n y n
N =

= − ∑�  (4) 

再估计以上各阶累积量对应的混合矩的值。p
阶混合矩的估计值 ˆ

pqM 为 

表 1 8 种数字调制方式的高阶累积量理论值（不含噪） 

调制方式 |C20| |C21| |C40| |C41| |C42| |C60| |C61| |C62| |C63| |C80| 

BPSK 1 1 2 2 2 16 16 16 16 272 

QPSK 0 1 1 0 1 0 4 0 4 3 

8PSK 0 1 0 0 1 0 0 0 4 1 

8QAM 0.666 7 1 1 0.888 9 1 4.740 7 4.888 9 4.740 7 4.888 9 54.148 1 

16QAM 0 1 0.68 0 0.68 0 2.08 0 2.08 13.980 8 

4PAM 1 1 1.36 1.36 1.36 8.32 8.32 8.32 8.32 111.846 4

CPFSK 0.000 8 1 0.013 3 0.001 7 0.990 8 0.000 2 0.067 9 0.009 2 3.958 1 0.002 7 

GMSK 0.004 0 1 0.317 1 0.007 2 0.963 4 0.017 5 1.186 9 0.038 6 3.845 4 3.157 7 
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其中，q 为共轭复数的阶数，N 为信号序列长度。

累积量的计算复杂度与 N 成正比[2]。在实际应用中，

对于含噪调制信号，在星座能量归一化之前需先去

除噪声能量干扰。 
本文拟分析 AWGN 信道、TPO 信道和 Rayleigh

信道中基于高阶累积量−DRBM 的调制识别。图 1
分别为 16QAM 在不同信道环境中的星座图。其中，

图 1(a)、图 1(b)分别为 16QAM 在 AWGN 信道中加

性信噪比为 18 dB 和 5 dB 时的星座图，可见加性信

噪比越低，星团越分散，识别难度越大。图 1(c)为
16QAM 在 TPO 信道中的星座图，每个传输符号的

相位偏移在[0, π/2 ]随机取值，加性信噪比为 18 dB。

图 1(d)为 16QAM 在 Rayleigh 信道中的星座图，路

径时延为 1.5×10−4 s，平均路径增益为 3 dB，最大多

普勒频移为 0.01 Hz，加性信噪比为 18 dB。由图 1 可

知，星座分布均受损严重，无法轻易识别调制类型。 

3  调制识别算法 

3.1  传统的调制识别算法 
1) 基于 DT 的调制识别 
根据文献[2]提出的决策理论来设计分类特征

和分类阈值，构成基于高阶累积量的分层结构来识

别信号类型。由表 1 可知，QPSK、8PSK、16QAM
的|C20|、|C41|、|C60|和|C62|均为 0；QPSK 和 16QAM
的|C61|=|C63|；CPFSK 和 GMSK 的|C80|差距明显；

BPSK、4PAM、8QAM 的|C40|=|C42|、|C61|=|C63|、

 
图 1  不同信道环境下 16QAM 的星座图 
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|C60|=|C62|。根据各种调制类型的各阶累积量表现

的特性，选取|C62|、| C61|/|C63|、|C80|、|C63|和|C20|

这 5 种特征来识别信号。对于信号 y，识别其调制

类型的具体步骤如下。 
①根据|C62|的值可将 8 种调制类型分为两大

类。当|C62|≥2.39 时，将 y 划分为{BPSK、8QAM、

4PAM}，反之划分为{QPSK、8PSK、16QAM、

CPFSK、GMSK}。 
②根据 | C61|/|C63|的值可将 5 种调制类型分为

两大类。当 | C61|/|C63| <0.65 时，将 y 划分为{8PSK、

CPFSK、GMSK}，反之划分为{QPSK、16QAM}。 
③根据|C63|的值可以区分 16QAM 和 QPSK。

当|C63|<3.04 时，y 为 16QAM，反之为 QPSK。 
④根据 |C80|的值可以区分 8PSK、CPFSK、

GMSK 这 3 种类型。当|C80|<0.5 时，y 为 CPFSK；

当|C80|≥2.08 时，y 为 GMSK；否则为 8PSK。 
⑤根据|C20|的值可将 8QAM、BPSK、4PAM 分

为两大类。当|C20|<0.83 时，y 为 8QAM，反之为

{BPSK、4PAM}。 
⑥根据|C62|的值可以区分 4PAM 和 BPSK。当

|C62|<12.16 时，y 为 4PAM，反之为 BPSK。 
因此，基于 DT 的调制识别流程如图 2 所示。 
2) 基于高阶累积量−SVM 的调制识别 
SVM 作为一种高效的监督学习模型，具有很强

的泛化能力，结合高阶累积量抑制噪声的特性，可

有效实现调制识别。采用文献[14]提出的一对一最

小二乘 SVM 模型，选用径向基核函数，将高阶累

积量构成的特征向量[|C20|, |C40|, |C41|, |C42|, |C60|, 
|C61|, |C62|, |C63|]T经标准化预处理后，作为 SVM
的输入，训练该多分类模型，实现对 8 种调制方式

的识别。 
3.2  基于高阶累积量−DRBM 的调制识别算法 

DRBM在RBM的结构基础上将可见层分为输入

层 x=(x1,…,xi,…,xI)和输出标签层 y∈{1,2,…,C}两部

分，i 表示第 i 个输入层单元，C 表示调制类型。其模

型结构如图 3 所示，输入层 x、标签层 y 分别和隐含

层 h=(h1,…,hj,…,hJ)对称连接，j 表示第 j 个隐含层单

元。但是层内以及层间无连接，即输入层 x、标签层

y 和隐含层 h 在给定状态的条件下是独立的[24]。 

 
图 3  DRBM 的模型结构 

基于此模型定义能量函数 E(y,x,h)为 
T T T T T, ,  ( ) y yE y e e= − − − − −x h h Wx b x c h d h U  (6) 

 
图 2  基于 DT 的调制识别流程 
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其中，W=(W11,…,Wji,…,WJI)为输入层 x 与隐含层 h
之间的权重，U=(U11,…,Ujy,…,UJC)为标签层 y 与隐

含层 h 之间的权重，b=(b1,…,bi,…,bI)、c=(c1,…, 
cj,…,cJ)、d=(d1,…,dy,…,dC)分别为 x、h、y 的偏置。

各部分联合概率分布 P(y, x,h)为 

 ( )
( )( )
( )( )

, ,

, ,
,

exp
exp

,
, ,

y

E y
yP

E y
−

=
−∑

x h

x h
x h

x h
 (7) 

利用二值随机隐含层单元 h，对输入的信号特

征向量 x 和其对应的输出标签 y 的联合概率分布

P(y,x)建模，有 
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其中，F(x,y)为自由能函数。此监督学习模型最终

通过已知输入求输出的条件概率函数 P(y|x)实现调

制类型决策。 
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其中， ( ) +yj j ji i jy
i

o c W x U= +∑x 。取概率值最大的

索引为目标调制类型。 
本文选用的输入特征向量 x 为[|C20|, |C40|, 

|C41|,|C42|, |C60|, |C61|, |C62|, |C63|]T。由于DRBM 为基

于伯努利受限玻尔兹曼机的改进模型，对于实值向量 x
需进行最大最小值归一化，将输入取值缩放到[0,1][25]。

对 8 种调制方式设计标签并进行编码，如表 2 所示。 

表 2 调制方式标签及编码 

调制方式 y ey 

BPSK 1 00000001 

QPSK 2 00000010 

8PSK 3 00000100 

8QAM 4 00001000 

16QAM 5 00010000 

4PAM 6 00100000 

CPFSK 7 01000000 

GMSK 8 10000000 

RBM 作为一种无监督、重构原始数据的生成

模型，可将输入转化为输出，再从输出反向重构输

入，其在输入特征下有特定的概率分布，对输入构

建概率函数 P(x)，可用于训练此无监督网络。DRBM
在 RBM 的基础上进行改进，将可见层分为输入 x
和输出标签 y 两部分，实现监督式学习，DRBM 可

对 x、y 的联合分布概率建模，因此生成目标函数

P(y, x)是一个可选择的训练目标，即 
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t
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=
= x 为信号特征集，xt和 yt 分

别为输入样本和对应的输出标签，下标 t 为数据集

中第 t 个样本。采用随机梯度下降算法训练模型，

求取网络参数 , , , ,{ }θ ∈ b d c W U 的偏导为 

,

log ( , ) ( ), ,) ( )= = ( ,tt t t

y

P y F FP y
y yθ

θ θ θ
∂ ∂ ∂
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∂ ∂ ∂∑
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其中，∇表示梯度更新，即参数偏导。式(11)中

,
( ),

y
P y∑

x
x 的计算复杂度很高，采用 CD-k 算法（k

表示吉布斯采样次数）降低梯度的计算难度，即用

k 步吉布斯采样生成的样本点估计值作为期望的近

似值 

 
( ) ( )( ) ( ), ,t t
k kF Fy yθ

θ θ
∂ ∂

∇ ≈ − +
∂ ∂

x x  (12) 

已有的实验成果表明通常取 k=1，即进行一步

吉布斯采样就能对输入数据达到较好的拟合效

果[22,24]。最后，批量更新网络参数
1=

MM
θ θ η θ− ∇∑ ，

其中η 为学习率，M 为每批数据量大小。由全概率

公式可知 logP(x,y)=logP(y|x)+logP(x)，即生成目标

函数同时对输入x的边缘概率P(x)和条件概率P(y|x)
进行建模[24]，在使用随机梯度下降算法基于生成目

标函数训练 DRBM 网络时，网络参数更新的过程

会同时对输入的概率分布和判别式条件概率进行

拟合，即训练使 DRBM 学习到输入数据的统计规

律并预测其标签，因此 DRBM 同时具有生成能力

和分类能力[25]。本文主要利用基于生成目标函数

的 DRBM（简称为 DRBM_gen）重构数据，以提

高低信噪比下信号的识别性能，重构过程如算法 1
所示。 
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算法 1  基于 DRBM_gen 的数据重构算法 
输入  特征向量 x(0)=[|C20|, |C40|, |C41|, |C42|, 

|C60|, |C61|, |C62|, |C63|]T，标签 y(0)，学习率η  

输出  更新的网络参数θ ，重构数据 xrec 
1) 采样 h(0)～sigmoid(c+Wx(0)+Uy(0)) 
2) 采样 x(1)～sigmoid(b+WTh(0)) 

3) 采样 y(1)～
(0) (0)

T

T

exp( )

exp( )
y y

y y
y

+

+∑
d U

d U
 

4) 计算 h(1)～sigmoid(c+Wx(1)+Uy(1)) 
5) 根据式(12)更新网络参数θ  
重构数据  基于完成训练的模型，计算 hrec，

最后获得 xrec 
算法 1 中，上标(0)表示原数据，上标(1)表示经

过一步吉布斯采样后所得数据。在后续的仿真实验

中，设训练 DRBM_gen 时的学习率为 0.01，批量数

为 100，迭代次数为 200，均采用一步吉布斯采样。 
由文献[24]可知，生成目标函数消耗一部分

能力用于边缘概率 P(x)的建模，从而导致分类效

率不够理想。因此本文选择判别式目标函数（简

称为 DRBM_disc）训练分类器网络，实现最终的

调制识别 
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由式(13)可知，判别式目标函数更专注监督学

习部分，因此更适用于本文的调制识别任务。同样，

基于此目标函数，利用随机梯度下降，求取网络参

数 , ,{ , }θ ∈ d c W U 的偏导为 
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由于 P(y|x)的计算不涉及 x 的偏置 b，因此 b
的梯度更新为 0。由于本文提取的特征向量维度较

低，因此计算复杂度不高。基于 DRBM_disc 的调

制识别如算法 2 所示。 
算法 2  基于 DRBM_disc 的调制识别算法 
输入  特征向量 x(0)=[|C20|, |C40|, |C41|, |C42|, 

|C60|, |C61|, |C62|, |C63|]T或 xrec，标签 y(0)，学习率η  

输出  更新的网络参数θ  
训练过程  根据式(14)更新网络参数θ  
分类  计算 P(y|xt)，取最大值索引为目标类型 
在后续的仿真实验中，训练 DRBM_disc 时采

用 adam 优化器[26]，一般设置初始学习率为 0.09 或

0.009，批量数为 100 或 1 000，迭代次数为 250
或 500，并将 DRBM_disc 作为独立分类器实现调

制识别。 

4  实验验证与分析 

4.1  基于高阶累积量−DRBM 的调制识别 
本文分别对 AWGN 信道、TPO 信道和 Rayleigh

信道中 BPSK、QPSK、8PSK、8QAM、16QAM、

4PAM、CPFSK、GMSK 这 8 种调制类型进行调制

识别。3 种信道环境的基本设置如下。 
1) AWGN 信道：含加性白高斯噪声，信噪比范

围为[−10,18] dB，输入信号的均方功率为 1 W。 
2) TPO 信道：含有随机时变相位偏移，每个传

输符号的相位偏移在[0, π/2 ]随机取值，信噪比范围

为[−10,18] dB。 
3) Rayleigh 信道：路径时延为 1.5×10−4 s，平均

路径增益为 3 dB，最大多普勒频移为 0.01 Hz，信

噪比范围为[−10,18] dB。 
信号序列长度均设置为 100。对于基于 DT 的

调制识别算法，设计|C80|、|C61|/|C63|、|C63|、|C20|、

|C62|为信号特征，分析特定信噪比−10 dB, −8 dB, 
" , 10 dB, " , 18 dB 下的信号识别率。一共随机生

成 120 000 个符号序列样本，每种调制类型的符号

序列对应每种特定信噪比生成 1 000 个样本。 
对于基于高阶累积量−DRBM 的调制识别算法，

模型权重初始化采用 Glorot 均匀分布初始化器[27]，偏

置初始化为 0，隐含层单元个数为 32。将经过预处

理的|C20|、|C40|、|C41|、|C42|、|C60|、|C61|、|C62|、
|C63|作为输入特征向量。数据集的基本设置如下[17]。 

1) 训练集共有 160 000 个样本，每种调制方式

含 20 000 个样本，每个符号序列的平均信噪比为

[−10,18] dB 的随机值。 
2) 验证集共有 16 000 个样本，每种调制方式

含 2 000 个样本，每个符号序列的平均信噪比为

[−10,18] dB 的随机值。 
3) 测试集共有 120 000 个样本，每种调制类型

的信号对应每种特定信噪比（−10 dB, −8 dB, " , 
10 dB, " , 18 dB）生成 1 000 个样本。 

3 种信道环境下训练集和验证集的信噪比均在

[−10,18] dB 范围内随机动态变化，总体信噪比取值

满足均匀分布。基于高阶累积量−SVM 的调制识别

算法与 DRBM 使用同一数据集。SVM 选用径向基
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核函数，内核系数为 0.01。高阶累积量−DRBM 算

法与传统算法的识别率对比如图 4 所示。对于高阶

累积量−DRBM 算法，本节分析了该网络基于 2 种

不同目标函数的识别性能。 

 
图 4  高阶累积量−DRBM 算法与传统算法的识别率对比 

图 4(a)为 AWGN 信道中识别率对比。由图 4(a)
可知，DT 在 12～18 dB 达到 91.26%以上的识别率，

但总体识别率与 SVM、DRBM_disc相比明显偏低。

当信噪比为 8～18 dB 时，SVM 达到 92.4%以上的

识别率，DRBM_disc 达到 95.15%以上的识别率。

在−4～6 dB，DRBM_disc 的识别率明显优于

SVM，约高出 5.05%～10.83%。DRBM_gen 识别

性能不稳定，且效果差。图 4(b)为同时存在时变

随机相移和高斯加性噪声的TPO信道中识别率对

比。由图 4(b)可知，DT 性能最差，DRBM_gen
依旧不理想但略优于 DT 。在 −2 ～ 6 dB ，

DRBM_disc 的识别率比 SVM 约高 3.96%～

9.30%。图 4(c)为同时含有平坦频率衰落和高斯加

性噪声的 Rayleigh 信道中识别率对比。由图 4(c)
可知，DRBM_disc 识别率略优于 SVM，DT 最差，

DRBM_gen 识别率与 DRBM_disc 的差距有所减

小但仍不理想。 
由以上分析可知，DT 仅在 AWGN 信道中高

信噪比情况下有较好表现，在其他 2 种信道中已

不再具备调制识别的能力，可见基于理论分析的

决策算法在信号受较强干扰时，特征取值受损严

重，根据理想情况下特征人工设计的阈值已经失

去了分类作用。DRBM_gen 的识别性能不理想，

是因为基于生成目标函数的 DRBM 模型耗费部

分能力来拟合输入分布，从而训练的拟合方向受

到一定的干扰，较大地影响了识别性能，训练集

数据的信噪比在大范围内动态变化，生成目标函

数的两部分训练相互影响，导致训练收敛性差，

识别精度不稳定，相邻信噪比间的识别率曲线不

够平滑。通过观察 3 种信道环境下的识别率曲线

发现，环境越复杂，DRBM_gen 的识别性能越稳

定，在训练过程中偏向拟合受损数据。由图 4 易

知，DRBM_disc 在 3 种信道下识别率均为最优，

本文中模型的训练集数据信噪比为动态变化的，

且考虑了含有相偏或瑞利衰落干扰情况下的算

法识别率，在动态信噪比以及含有其他干扰的条

件下，DRBM_disc 在调制识别任务上仍然保持

一定的识别精度和有效性，可见该模型具有一定

的稳健性，且在动态信噪比环境中进行调制识别

具有一定优势。 
为了更直观地分析信噪比对高阶累积量−DRBM

算法识别精度的影响，图 5 展示了 AWGN 信道中

不同信噪比下 DRBM_disc 的混淆矩阵，图 5(a)
和图 5(b)分别为信噪比为 18 dB 和−2 dB 下的混淆

矩阵。 
由图 5 可知，18 dB 下的调制识别率为 AWGN
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信道中最高，−2 dB 下识别率降至 60%以下，因

此用来分析噪声对识别精度的影响，从图 5 的混

淆矩阵可分析识别误差来源。由图 5(a)可知，18 dB
时识别误差主要来自 8PSK 和 CPFSK、GMSK 之

间的误识别，QPSK 和 16QAM 之间的误识别，其

中 8PSK 只有 89%的正确识别率，其约 9%的样本

被误识别为 CPFSK。由表 1 可知，以上调制方式

高阶累积量的分布特征近似性大，即使在高信噪

比下也很难获得 100%的识别率，始终存在一些混

淆现象。随着信噪比下降，信号受到更强的干扰，

−2 dB 下 QPSK 和 8PSK、16QAM 之间的误识别

对总体识别率影响最大，QPSK 甚至只有 7%的正

确识别率，约 66%的样本被误识别为 8PSK。QPSK
和 8PSK 属于调相方式的类内识别，本身信号构

造具有一定相似性，信噪比下降导致特征取值受

损，2 种信号的特征分布近似，识别难度加大。

由以上分析可知，低信噪比下 QPSK、8PSK 和

16QAM 受噪声干扰严重，识别性能较差，未来可

进一步研究此类信号的特征分布，降低噪声带来

的影响。 

 
图 5  AWGN 信道中不同信噪比下 DRBM_disc 的混淆矩阵 

4.2  基于重构数据−DRBM 的调制识别 
虽然基于 DRBM_disc 可有效实现动态信噪

比下的调制识别，但当信噪比较低时，识别率颇不

理想。DRBM 同时具有生成能力和分类能力[25]。

因为 DRBM_gen 在对输入和输出标签的条件概

率分布进行建模的同时，能够对输入数据的边缘

分布进行建模，所以具有一定的生成能力，理论上，

利用生成目标函数−logP(x,y)来训练网络，可有效拟

合输入向量的概率分布。因此，本节首先利用生成

目标函数来训练 DRBM，观测重构误差判断模型对

输入分布的拟合程度，对完成预训练的 DRBM 网

络参数进行保存，再利用 CD-k 算法，从隐含层 h
重构输入层 x 和对应的输出标签层 y，将此时获得

的重构数据 xrec作为 DRBM_disc 的输入（该算法用

“DRBM_gen+disc”表示）。在预训练过程中，标签

y 其实是一种已知的辅助信息，对数据重构起约束

作用，以提高模型性能。 
仿真实验中，取 CD-k 算法中的 k 为 1，基于生

成目标预训练 DRBM（网络结构设置与 4.1 节相

同），保存网络参数，重构训练集、验证集和测试

集，且将保存的网络参数作为后续 DRBM_disc 模

型的初始化参数。基于重构数据和原始数据的识别

率对比如图 6 所示。 
3 种信道中的识别性能均出现两级分化严重的

现象。图 6(a)为 AWGN 信道中的识别率对比。由

图 6(a)可知，在−10～−2 dB 的信噪比情况下，与原

始数据相比，重构数据识别率有明显提高，−10 dB
下约提高 24.4%，但是 0～18 dB 性能下降严重。同

样，图 6(b)为 TPO 信道中的识别率对比，在−10～
−2 dB 下，重构数据识别率性能提升明显。图 6(c)
为 Rayleigh 信道下的识别率对比，在−10～2 dB 下重

构数据识别率均有提升，2 dB 下提高约 3.9%。由

以上仿真结果可知，重构数据仅提高了信号在低信

噪比下的识别率，但随着信噪比的提高，此算法对

信号识别率不再有优化作用。且 AWGN 信道中高

信噪比下信号识别率的损失值高于其他 2 种更加复

杂的信道。可见，基于生成目标函数对于 DRBM 的

预训练偏向拟合受损较严重的输入向量的概率分

布，整体网络参数更新牺牲了高信噪比下的识别

率，偏向拟合受损数据，从而提高了低信噪比下的

识别率，即预训练过程中网络偏向拟合严重受损数

据，对其有恢复、抗干扰的作用，但牺牲了高信噪

比下信号的高识别率。 
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图 6  基于重构数据和原始数据的识别率对比 

5  结束语 

本文提出了一种基于高阶累积量和判别式受

限玻尔兹曼机的联合调制识别方法，分析了在含高

斯噪声、随机时变相移、平坦瑞利衰落的 3 种信道

环境下对 BPSK、QPSK、8PSK、8QAM、16QAM、

4PAM、CPFSK、GMSK 这 8 种调制信号的识别效

果。结果表明，基于判别目标函数的 DRBM 模型，

可有效识别大动态信噪比下的数字调制类型，其识

别性能在 3 种信道下均高于传统的识别方法，且保

持一定的稳定性。针对低信噪比下信号识别率过低

的问题，本文利用 DRBM 的生成能力，通过生成

目标函数来预训练 DRBM 模型，重构输入的特征

向量，再利用判别目标函数来训练模型，从而识别

调制类型，有效提高了低信噪比下信号的识别率。 
本文提出的高阶累积量−DRBM 方法的识别率

虽然在大动态信噪比环境中优于传统方法且具有

一定的稳健性，但当信噪比过低或含有瑞利衰落

时，总体的识别率还有很大的提升空间。下一步工

作将进一步研究数字调制方式的特征，提取更有辨

识度的信号特征，改进 DRBM 网络，提高复杂环

境下的识别性能。 
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