
2021 年 12 月 Journal on Communications December 2021 

 

第 42 卷第 12 期 通  信  学  报 Vol.42  No.12

脉冲噪声下基于平滑循环相关熵谱的调制识别方法 
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摘  要：针对脉冲噪声下的信号分类问题，提出了基于平滑循环相关熵谱和浅层残差网络的调制识别方案。所提

方案不仅具有较低的计算复杂度，而且在脉冲噪声环境中具有稳健性。仿真实验表明，即使在很低的广义信噪比

下，所提方案依然具有良好的性能。 
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Abstract: To realize signal classification in impulsive noise environment， a modulation recognition scheme based on po-

lished cyclic correntropy spectrum and shallow residual network was proposed. The proposed scheme not only has low 

computational complexity but also shows robustness to impulsive noise. Simulation results demonstrate the proposed so-

lution’s superior performance under impulsive noise， even when the generalized signal-to-noise ratio is very low. 
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1  引言 

调制识别是通信系统接收端信号检测和信号

解调之间的重要组成部分[1]。随着现代通信的进

步和计算机技术的发展，相较于早期主要由技术

人员人工作业，现在的调制识别已基本由机器自

动完成，故当今文献中涉及的调制识别技术通常

默认为自动调制识别，外文文献中则多写为自动

调制分类（AMC， automatic modulation classifica-

tion）。经过半个多世纪的发展，调制识别技术在

诸多领域都得到了推广。随着通信体制和信道环

境的复杂化，调制识别受到更广泛的关注，它在

软件无线电[2]、雷达[3]、水声[4]、光通信[5]等领域

都成为当下的研究热点。 

经典的 AMC 方法大致可以分为两大类，即基

于似然（LB， likelihood-based）的 AMC 方法和基于

特征（FB， feature-based）的 AMC 方法。LB-AMC

方法把调制识别视为一个多元假设检验问题，以

贝叶斯决策理论为基础，通过构建基于似然函数

的检验统计量来完成调制识别任务。LB-AMC 方

法虽然具有完备的理论基础，并且在贝叶斯意义

下是最优的，但其似然函数推导复杂、对先验知

识依赖以及计算复杂度较高等因素都限制了它的

应用。FB-AMC 方法的基本思路是通过对信号进

行特定处理，使其转换到某种变换域。在该变换

域中，不同的调制信号具有良好的可区分性。以
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此为基础结合特定分类器，最终实现信号的调制识

别。虽然 FB-AMC 方法在贝叶斯意义下不是最优的，

但由于其计算复杂度相对较低、易于实现等优点，

FB-AMC 方法在实际中应用的更广泛。FB-AMC

方法的关键是选择可区分不同调制信号的有效特

征，常见的调制识别特征包括信号瞬时特征[6]、

高阶统计量特征[7]、循环平稳特征[8]、分形特征[9]、

星座图特征[10]等。 

近 10 年来，作为机器学习的一个分支领域，

深度学习在人工智能领域获得了广泛关注。在各种

复杂的网络结构和大规模计算单元的支持下，深度

学习在众多非线性分类和预测任务上不断刷新着

最佳纪录。如今，深度学习已经在计算机视觉、自

然语言处理、经济、生物信息学等领域取得了广泛

应用。深度学习的成功使许多传统的模式识别领域

都焕发了新的生机。和图像识别、语音识别一样，

调制识别也是经典的模式识别问题。近年来，在调

制识别领域也出现了许多和深度学习相关的文章。

一部分学者专注于对特征选择。例如，Peng 等[10]

以星座图为特征，采用 AlexNet 和 GoogLeNet 来完

成调制识别；Zhang 等[11]结合卷积神经网络（CNN， 

convolutional neural network）和信号时频分布特征

进行调制识别。也有一部分学者专注于对网络结构

进行改进。例如，Zhang 等[12]通过引入调制滤波和

自相关操作，实现一种 MACN（modulated auto-

correlation convolution networks）结构进行分类；

Huynh-The 等[13]通过向 CNN 引入快速连接层，实

现一种 MCNet 结构来进行调制分类。 

尽管以上基于深度学习的方法在调制识别领

域取得了一些进展，然而现有方法大多是基于背景

噪声符合高斯分布假设的。实际通信环境中的噪声

往往具有某种冲激性，如低频大气噪声（雷电、磁

暴）、汽车点火、多用户干扰等。这些具有尖峰脉冲

特性的噪声，其概率密度函数比高斯分布衰减得慢，

具有较厚的拖尾。描述脉冲噪声的常用信号模型有混

合高斯分布、广义高斯分布和 Alpha 稳定分布[14]，其

中Alpha稳定分布是唯一满足广义中心极限定理的分

布。因此，使用 Alpha 稳定分布对脉冲噪声环境建模

更具有普遍意义。Alpha 稳定分布脉冲噪声理论发展

至今已有许多研究处理方法，而分数低阶统计量

（FLOS， fractional lower-order statistics）属于其中比较

有效的一类，它包括分数低阶矩、共变、分数低阶相

关等[15]。然而由于需要稳定分布特征指数的先验知

识，FLOS 的应用存在一定的局限性。近些年来，

一种称为相关熵的局部相似性测度在非高斯信号

处理领域获得了广泛关注。在此基础上，学者又

把上述理论推广到循环频率域，提出了分数低阶

循环统计量和循环相关熵[16]的概念。循环平稳方

法具有良好的性能，但目前只有很少的学者结合

深度学习和循环平稳方法来处理 AMC 问题。Ma

等 [17]采用循环相关熵谱投影作为特征并用简单

的 RBF 神经网络进行分类。之后 Ma 等[18]又采用

对数变换后的循环相关熵谱作为特征，并提出一

种基于深度学习的 AMC 方案。 

本文提出一种改进的循环相关熵谱，并将其命

名为平滑循环相关熵谱（Pol-CCES， polished cyclic 

correntropy spectrum）。结合 Pol-CCES 特征和低计

算复杂度的浅层残差网络（ResNet， residual net-

work），提出一种 AMC 方案，能够实现脉冲噪声环

境下 8 种调制方式的有效识别。仿真实验验证了本

文方案的优良性能。 

2  系统框架和噪声模型 

本文目标是解决脉冲噪声环境下的调制识别

问题，整体处理流程如图 1 所示。 

本文采用 Alpha 稳定分布作为脉冲噪声模型。

由于稳定分布没有统一的概率密度函数，通常采用

特征函数进行描述，其表达式为 

（ ） （ ） （ ）{ }exp j 1 j sgn ，t t t t t
αψ μ γ β ω α= - +     （1） 

其中， （ ）
1 ， 0

sgn = 0 ， 0

1， 0

t

t t

t

＞ 
 = 
 - ＜ 

， （ ） （ ）
（ ）
tan π 2 ， 1

， =
2 π log ， 1

t
t

α α
ω α

α
 ≠ 
 =  
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Alpha 稳定分布随机变量由 α、β、γ、μ这 4 个

参数决定，其中， 0 2α＜ ≤ 为特征指数，用于度

量概率密度函数的拖尾厚度，当 2α = 时，稳定分

布退化为高斯分布； 1 1β- ≤ ≤ 为对称系数，用

于表示分布的斜度； 0γ ＞ 为分散系数，用来度量

样本的分散程度； -∞ ＜  μ ＜ +∞ 为位置参数。由

于 Alpha 稳定分布噪声不存在有限二阶矩，因此

采 用 广 义 信 噪 比 （ GSNR， generalized sig-

nal-to-noise ratio）来衡量脉冲噪声的强度，其定

义式为GSNR 10lg（ / ）P γ= ，其中 P 表示信号功率。 

3  循环相关熵谱和平滑循环相关熵谱 

近年来，随着无线通信技术的飞速发展，无线
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通信信号难免会受到多种噪声和干扰的污染，在某

些极端条件下，例如当脉冲噪声和同频带干扰并存

时，现有的大多数信号处理方法都会出现不同程度

的退化。循环相关熵（CCE， cyclic correntropy）和

循环相关熵谱（CCES， cyclic correntropy spectrum）

是在相关熵和循环统计量理论基础上发展出的概

念，它们不仅扩展了信号处理的理论体系，而且在

脉冲噪声和同频带干扰并存的复杂电磁环境下有

良好的性能。同时 CCES 本身携带着信号的丰富信

息，可以应用于脉冲噪声下的调制识别任务。关于

CCE 和 CCES 理论的详细介绍和相关应用，可以参

考文献[15-17，19]。 

本文工作是在 CCE 和 CCES 理论基础上展开

的。信号 （ ）x t 的循环相关熵 （ ， ）xV ξ τ 表达式为[16] 

（ ） （ ） （ ）（ ）
T

j2π2
T

2

1
， lim e dt

x
T

V x t x t t
T

ξ
σξ τ к τ -

→∞ -
= - +∫  （2） 

其中，ξ 表示循环频率，τ 表示时延， （ ）σк … 表示高

斯核函数，σ表示核长。高斯核函数表达式为 

  （ ）
2

2

1
exp

22π

z
zσк

σσ

  
  = -
  
  

 （3） 

其中，… 表示求绝对值运算。对循环相关熵 （ ），xV ξ τ

进行傅里叶变换可以得到循环相关熵谱 （ ），xS fξ ，

其表达式为 

 （ ） （ ） j2π， ， e df
x xS f V τξ ξ τ τ

+∞ -

-∞
= ∫  （4） 

图 2 给出了 8 种信号（AM/FM/MSK/2ASK/ 

2PSK/4PSK/16QAM/64QAM）的 CCES。 

从图 2 中可以看出，各种信号的 CCES 有明显

不同的特征，如谱峰数量、谱峰位置和谱峰幅度。

图 2 中表示的是纯净信号的 CCES，由于脉冲噪声

的影响，信号的 CCES 会产生一定的畸变。下面以

2PSK 为例，展示在不同 GSNR 下信号的 CCES，

如图 3 所示。 

图 3（a）是无噪声的情况，此时的 CCES 图比较

平滑。然而，从图3（b）～图3（d）可以发现，随着GSNR

逐渐减小，脉冲噪声对 CCES 的影响逐渐变大。由

于脉冲噪声通常不具有循环平稳性，因此当 GSNR

变小时，噪声在零循环频率轴的分量逐渐变大。同

时在 CCES 的其他区域则产生随机毛刺。脉冲噪声

对 CCES 的影响会导致识别正确率下降，因此必须

想办法对其进行消除。 

由于 CCES 中有效特征是谱峰信息，因此考虑

对 CCES 进行如下改进 

 （ ）

（ ）
（ ）Pol

1   ， >  

0   ，
，

0，   0 0

1，   0 0

x

x
x

S f h

S f h
S f

f

f
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 =  

= = 
 = = 

，

， ≤

 或 

 且 

 （5） 

（ ）Pol ，xS fξ 即本文提出的改进的 CCES——平滑

循环相关熵谱（Pol-CCES）。由于脉冲噪声通常不具

有循环平稳性，因此当 GSNR 较低时，脉冲噪声在

CCES 的零循环频率轴和零频率轴会产生较大的干扰

成分。如果不对其进行处理，那么提取出的谱峰特征

中将包含大量噪声干扰成分，这会使识别正确率变

差。故式（5）中将零循环频率轴和零频率轴置零，仅保

留原点处的最大峰值。h 表示剩余峰值的判定阈值，

本文建议选取能够保存 50 个峰值点的阈值。式（5）处

理后得到的 Pol-CCES 如图 4 所示。 

从图 4 可以看出，经过改进处理后的谱比图

3 的 CCES 平滑了很多，大部分有效峰值信息被

保留了下来并进行了二值化处理，噪声相关成分

大部分被去除，相当于谱平面被打磨后变平滑

了。因此，改进的循环相关熵谱命名为平滑循环

相关熵谱。 

图 5 是不同信号的 Pol-CCES 二维平面图。从

图 5 可以看出，经处理后，Pol-CCES 可以看作二值 

 
图 1  本文 AMC 方案整体处理流程 
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图 2  不同调制信号的循环相关熵谱  
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图 3  2PSK 信号在不同 GSNR 下的循环相关熵谱  

 
图 4  2PSK 信号在不同 GSNR 下的 Pol-CCES  
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图 5  不同信号的 Pol-CCES 平面图 
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图像，同时各信号间区别明显。本文将采用

Pol-CCES 作为后续的分类特征。 

4  基于 Pol-CCES 和 ResNet 的 AMC 方案 

本文采用基于 Pol-CCES 和 ResNet 的 AMC 方

案，它可概括为 2 个主要步骤：第一步是特征提取

与改进；第二步是模式识别。在特征提取与改进阶

段，根据接收信号，构建 Pol-CCES 特征，其流程

如图 6 所示。在模式识别阶段，把 Pol-CCES 模式

输入设计好的 ResNet 得到识别结果。 

本文 AMC 方案采用浅层 ResNet 进行信号分类。

ResNet[20]是目前广泛使用的一种神经网络结构，它通

过引入短路连接技巧，解决了传统 CNN 的网络过深

后性能退化问题。ResNet 的基本单元称为残差块，它

由主路径和短路连接共同构成。其中主路径包括多

个卷积（Conv， convolution）层、修正线性单元（ReLU， 

rectified line unit）层和批标准化（BN， batch nor-

malization）层。当残差块的输入输出维度不等时，

通常采用卷积残差块（Conv Block， convolutional 

block），即通过在短路连接中添加卷积层使输入输出

维度相匹配。Conv Block 结构如图 7 所示。 

 
图 7  卷积残差块结构 

通过堆叠多个残差块来构建 ResNet。网络的深

度和计算复杂度可用浮点运算数（FLOPs， floating 

point of operations）来衡量，表 1 列出了几种不同

深度 ResNet 的 FLOPs。 

本文采用的浅层 ResNet 结构如图 8 所示。该

网络采用 ReLU 作为激活函数，采用 RMSprop 作为

优化器，采用交叉熵作为损失函数；在输出层，该

 
图 6  特征提取与改进的流程 



·128· 通  信  学  报 第 42 卷 

 

网络采用 Softmax 作为激活函数。网络共 10 层，包

含 3 个 Conv Block。同时由于仅处理单通道二值图

像，网络总体计算复杂度为 90.14 10× FLOPs，仅为

18 层 ResNet 计算复杂度的 7.78%。 

表 1 网络的深度和计算复杂度 

网络深度 FLOPs 

本文网络 90.14 10×  

18 层 91.8 10×  

34 层 93.6 10×  

50 层 93.8 10×  

101 层 97.6 10×  

152 层 911.3 10×  
 

5  仿真实验 

为验证本文 AMC 方案的性能，本节将进行一

系列仿真实验和相关分析。 

5.1  实验条件和参数设置 

待识别的调制类型集为{AM， FM， MSK， 2ASK， 

2PSK， 4PSK， 16QAM， 64QAM}。 
采用识别正确率 AccP 作为调制识别性能评价指

标，其定义式为 Acc AccP N N= 。其中， AccN 表示正

确分类的样本数，N 表示总样本数。同时绘制不同

调制类型和识别方案的混淆矩阵来评估识别性能。 

实验共分为两组，具体的参数设置如表 2 所示。 

各信噪比下每种信号样本数均为 1 000。将样

本充分混合后，按照 8：2 的比例生成训练集和测试

集。实验 1 共考虑 21 种不同 GSNR，故训练集有

134 400 个样本，测试集有 33 600 个样本。实验 2 共

考虑 11 种不同的 α值，故训练集有 70 400 个样本，

测试集有17 600 个样本。每组噪声条件下均进行10 次

蒙特卡罗实验，最终结果取 10 次实验的平均值。 

3 种对比方案分别采用星座图[10]、分数低阶循环

谱（FLOCS， fractional lower-order cyclic spectrum）[21]

和对数循环相关熵谱（Log-CCES， logarithm of cyclic 

correntropy spectrum）[18]作为特征，为公平起见均采

用本文的浅层 ResNet 进行分类。其中本文 FLOCS 中

的参数 p 与文献[21]中的参数 b 的关系为 2b p= 。 

5.2  仿真结果和分析 

1） 实验 1 

本组实验比较 1.3α = 时，各方案在不同 GSNR

下的性能。具体参数设置如表 2 所示。各类信号的

识别正确率如图 9 所示。从图 9 中可以看出，星座

图方案对 8 种信号的识别效果基本都不理想。

1.8p = 时的 FLOCS 方案识别性能比星座图方案略

好，但当信噪比较低时也不够理想。其余 3 种方案

的识别效果相对较好，而本文的 Pol-CCES 方案对

大多数信号都有最高的识别正确率。 

表 2  仿真条件和参数设置 

参数 实验 1 实验 2  

GSNR/dB  [ ]5，  15-  5 

α值 1.3 [ ]1.0，  2.0  

星座图 — — 

FLOCS 1.2p =  1.2p =  

Log-CCES 0.3σ =  0.3σ =  

Pol-CCES 0.3σ =  0.3σ =  

 
测试集的总体识别正确率如图 10 所示。从

图 10 可以发现，Pol-CCES 方案在所有 GSNR 下都

有最高的识别正确率，这表明了它在脉冲噪声环境

下的稳健性。当 GSNR > 11 dB ，Log-CCES 和

Pol-CCES 方案性能接近。这是因为当 GSNR 较高

时，噪声对 CCES 谱峰影响不大。这表明了 CCES

类特征的稳健性，以及保存 CCES 的谱峰信息、 

 
图 8  本文采用的浅层 ResNet 结构 
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图 9  不同 GSNR 下各类信号的识别正确率（ 1.3α = ） 
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消除背景毛刺的重要性。当 GSNR < 0时， 1.2p = 的

FLOCS 和 Log-CCES 性能接近，但在高 GSNR 下

其性能不如 Log-CCES。同时还可以发现， 1.8p =

时 FLOCS 方案的识别正确率显著低于 1.2p = 时。

这是因为特征指数 1.3α = ，当 FLOCS 的参数 p 大

于特征指数时，算法性能会严重下降。这说明

FLOCS 方案严重依赖于噪声的先验知识，这影响了

它的性能稳定性。 

为展示各方案下调制信号的具体识别结果，

图 11 给出它们的混淆矩阵。 

由图 11 可知，在脉冲噪声环境下，星座图方案

基本失效。对于其他 3 种方案，AM/FM/MSK/2ASK

的识别正确率接近；对于 2PSK/4PSK/16QAM/64QAM

这 4 种信号，Pol-CCES 方案的正确分类数量多于其

他 2 种方案。以上结果都验证了本文所提 Pol-CCES

方案的优异性能。 

 
图 10  不同 GSNR 下测试集的总体识别正确率（ 1.3α = ） 

2） 实验 2 

本组实验对比GSNR 5 dB= 时，各方案在不同

特征指数 α下的性能。详细参数设置如表 2 所示。

首先给出不同特征指数下各类信号的识别正确率，

如图 12 所示。 

图 11  各 AMC 方案的混淆矩阵（ 1.3α = ） 
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图 12  不同特征指数 α下各类信号的识别正确率（ GSNR 5dB= ） 
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    由图 12 可以发现，其他 4 种方案的性能都或多

或少会有起伏，本文所提 Pol-CCES 方案性能非常稳

定，随特征指数变化的起伏很小。这说明本文所提

Pol-CCES 方案对不同脉冲噪声具有很好的适用性，

尤其是在 α 较低的强脉冲噪声环境下具有显著优

势。各方案的总体识别正确率如图 13 所示。 

 
图 13  不同特征指数α 下测试集的总体识别正确率（ GSNR 5dB= ） 

由图 13 可以发现，Pol-CCES 方案的正确率始

终维持在 95%以上。尽管在 1.5α ＞ 的情况下，

Log-CCES 的准确率比 Pol-CCES 高 1%～2%，然而

当 1.5α ≤ 时它的性能迅速恶化。这说明在强脉冲

噪声环境下，Log-CCES 的稳健性不如 Pol-CCES。

对于 FLOCS， 1.2p = 时识别正确率对比 1.8p = 时

有全方位的提升。这验证了参数选择对 FLOCS 算

法的重要性。星座图方案在各种 α下性能均为最差，

而当 α接近 2.0 时，其性能有大幅度提升。这进一

步说明了星座图方案在脉冲噪声下失效。图 14 给

出了 4 种 AMC 方案的混淆矩阵。 

由图 14 可知，星座图方案中各信号识别正确

率都很低。对于其他 3 种方案，AM/FM/MSK/ 

2ASK/2PSK 的识别正确率接近。对于 4PSK/ 

16QAM/ 64QAM，Pol-CCES 相比于其他方案依然

有更高的识别正确率。这进一步验证了 Pol-CCES

方案在脉冲噪声环境中的稳健性。 

6  结束语 

本文提出一种改进的循环相关熵谱 Pol-CCES

并将其作为特征，结合浅层残差网络分类器，提出

 
图 14  各 AMC 方案的混淆矩阵（ GSNR 5dB= ） 
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一种计算复杂度较低的 AMC 方案，用于 Alpha 稳

定分布噪声下的调制识别任务。与星座图、

FLOCS、Log-CCES 这 3 种识别方案进行仿真实验

对比，验证了本文所提方案的性能优势。本文所提

方案在多种不同的 Alpha 稳定分布噪声环境中均

具有稳健性，为循环平稳和非高斯信号处理提供了

新的思路。 
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