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摘　要：针对现有基于聚类算法的信号调制识别在低信噪比时识别率低的缺点，文中采用聚类算法提取信号特
征参数，通过变梯度 ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅＢＰ修正算法对神经网络进行训练，以提高收敛速度，改善在低信噪比条件下
网络识别性能，实现对基于星座图调制方式信号的调制识别，仿真结果表明，在低信噪比条件下，调制识别率

和单独采用聚类算法或基于ＢＰ算法的神经网络识别时比较提高３０％以上，在信噪比为４ｄＢ条件下识别率可达
到９０％ ，且系统易于实现，在信号调制识别中具有广泛的应用前景。
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　　调制识别在军用和民用无线通信中信号的监
测、信息的截获、干扰的查询等方面有着广泛的应

用，是频谱感知，认知无线电等领域研究的基

础［１］。因此如何从特征值的提取和分类器算法方

面不断创新，成为研究调制识别重要的方法之一。

文献 ［２－４］分别提出基于密度的聚类算法
如ＤＢＳＣＡＮ、ＯＰＴＩＣＳ、ＤＥＮＣＬＵＥ等算法以及基于
距离的聚类算法如 ＫＭＥＡＮＳ、ＫＭＥＤＯＩＤＳ、
ＣＬＡＲＡＮＳ等算法，通过这些聚类算法直接提取信
号的特征值，实现通信信号的调制识别，但这些调

制识别方法在噪声干扰严重条件下，识别率较低。

文献 ［４－７］论述基于ＢＰ算法的神经网络分类器
调制识别方法以及为了克服 ＢＰ算法收敛速度慢，
容易陷入局部极小点等缺陷而采用的 ＢＰ改进型算
法如权值惯性校正、调整学习率及梯度优化算法

等，使调制识别在低信噪比条件下有大明显的提

高，但效果仍然不理想。文中采用模糊 Ｃ－均值聚
类算法与神经网络联合，提取信号特征值，通过聚

类算法重建信号的星座图，用有效性函数计算出在

不同聚类中心数时的函数值作为特征参数并采用变

梯度 ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅ修正ＢＰ算法对神经网络分类器
进行训练［８－９］，实现信号的调制识别，在低信噪比

条件下网络识别性能得到大幅度提高。

１　聚类算法
聚类算法包括分别基于密度、距离、层次、网

格和模型等五种类型。其中基于密度的聚类算法以

及基于距离的聚类算法目前已应用于信号调制方式

的自动识别。对于基于密度的聚类算法，其主要思

想是根据区域中的点的密度是否大于设定的个阈

值，从而把它分类到与之相近的聚类中去。对于基

于距离的聚类算法如文中采用的模糊Ｃ－均值聚类
算法，则是根据聚类中心距离隶属度来划分相似

性，算法主要思想包括［１０］：

１）对于 Ｎ个数据点的数据集，把它分成 Ｋ
（Ｋ＜Ｎ）个分组，每个分组代表一个聚类。其中每
个分组至少包含一个数据。

２）算法从设定的初始分组方法开始，然后通
过不断的反复迭代方法改变分组，使每一次改进后

的分组方案其组内的数据对象相似度比前一次好。

聚类算法可以单独直接用于信号特征值的提

取，实现通信信号的调制识别，也可以与神经网络

联合，实现信号的调制识别。对于接收到的待识别

信号，首先进行预处理，经过载波下变频，低通滤

波，以及抽样等信号预处理过程，得到接收信号的

同相分量和正交分量的值。设接收的观测信号样本

点符号用数据集表示为：Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…ｘ{ }
ｎ ，其中，

ｎ是数据集中元素的个数，样本点用二维向量ｘｊ＝
［ｘｊｉ，ｘｊｑ］

Ｔ表示 ，ｘｊｉ为接收符号的同相分量；ｘｊｑ为接
收符号的正交分量，这样所有接收的信号样本可看

作为由二维向量信号组成的接收星座图，通过对数

据集中的样本点采用模糊Ｃ－均值聚类算法进行聚
类运算，对数据对象进行自动分类，通过优化模糊

目标函数得到聚类中心和每个样本点对类中心的隶

属度，从而决定样本点的归属。

２　神经网络
神经网络分类器具有很强的模式识别能力，能

较好地处理复杂的非线性问题，并且具有较好的稳

健性和潜在的容错性，在调制识别中已被广泛应

用。文中采用改进的变梯度 ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅＢＰ修正
算法对神经网络进行训练，以提高收敛速度和网络

识别性能。设神经网络训练目标函数为：

Ｅ（Ｗ）＝１２∑ｄ∈ ∑Ｄｋ∈ｏｕｔｐｕｔｓ（ｙｄｋ－ｏｄｋ）
２ （１）

其中，Ｗ为网络权值矩阵，ｏｕｔｐｕｔｓ为网络输出层
单元的集合，ｙｄｋ和ｏｄｋ分别为训练样本ｄ的第ｋ个
输出单元的目标值和网络输出值。而文中，ＢＰ网
络权值的学习算法采用变梯度算法，其网络权值的

修正过程公式为：

Ｗ（ｋ＋１）＝Ｗ（ｋ）＋αＰ（ｋ） （２）
在 （２）式 Ｗ（ｋ）为第 ｋ＋１次迭代各层之间的网
络权值向量，Ｐ（ｋ）为第 ｋ＋１次迭代的权值修正
的搜索方向，其计算公式为：

Ｐ（ｋ）＝ －Ｇ（０），ｋ＝０
－Ｇ（ｋ）＋β（ｋ）Ｐ（ｋ－１），ｋ≥{ １

（３）

其中，Ｇ（ｋ）为第ｋ次迭代网络权值的最陡下降
梯度方向，而β（ｋ）是由 ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅＢＰ修正算法
决定的，其定义式为：

β（ｋ）＝ ΔＧＴ（ｋ－１）Ｇ（ｋ）
ＧＴ（ｋ－１）Ｇ（ｋ－１）

（４）

由变梯度 ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅ修正算法的定义可以看出，
第 ｋ＋１次网络权值修正的搜索方向 Ｐ（ｋ）是由
第 ｋ次迭代的梯度Ｇ（ｋ）和搜索方向 Ｐ（ｋ＋１）
共同决定的，其收敛速度比最陡梯度下降法的收敛

速度更快。

５２
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３　聚类与神经网络联合调制识别原理
针对基于星座图调制方式的 ＭＰＳＫ／ＭＱＡＭ调

制信号，采用基于聚类和神经网络联合的调制识别

方法，实现信号的调制识别，识别系统模型如图１
所示。

图１　识别系统模型
Ｆｉｇ１　Ｍｏｄｅｌｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

系统主要由聚类算法特征值的提取、神经网络

的训练及神经网络分类器的识别三部分组成。

１）聚类算法特征值的提取。
ＦＣＭ聚类问题可表示成下面的数学规划问

题［１１］，其目标函数为

ｍｉｎＪｍ（Ｕ，ｃ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｍｉｊｄ

２
ｉｊ （５）

约束条件：

∑
ｃ

ｉ－１
ｕｉｊ＝１，１≤ｊ≤ｎ

ｕｉｊ∈［０，１］，１≤ｊ≤ｎ，１≤ｉ≤ｃ

０∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊｎ，１≤ｉ≤










ｃ

（６）

其中ｎ是数据集 Ｘ中元素的个数，ｃ是聚类中心
数，待 识 别 信 号 为：２ＰＳＫ、４ＰＳＫ、８ＰＳＫ、
１６ＱＡＭ、３２ＱＡＭ、６４ＱＡＭ等，其调制阶数分别为：
２Ｎ（Ｎ＝１，２，…６），取聚类中心数ｃ＝２Ｎ共六种情
况分别进行聚类运算。ｄｉｊ＝ｘｊ－ｖｉ是样本ｘｊ和聚类
中心ｖｉ的欧式距离。ｕｉｊ是第 ｊ个样本到第 ｉ个聚类
中心的隶属度，Ｕ＝［ｕｉｊ］ｃ×ｎ，Ｖ＝［ｖｉ］ｌ×ｃ，ｍ是权重
因子，取ｍ为２，则ＦＣＭ聚类算法迭代如下：

（ｉ）设定迭代标准 ε ０，初始化分类矩阵
Ｖ（０），Ｋ＝０。

（ｉｉ）计算更新隶属矩阵Ｕ（ｋ）：

ｕ（ｋ）ｉｊ ＝
１

∑
ｃ

ｒ＝１
（
ｄ（ｋ）ｉｊ
ｄ（ｋ）ｉｊ
）
２
ｍ－１

（７）

若存在ｒ，ｊ使得ｄ（ｋ）ｉｊ ＝０，设ｕ
（ｋ）
ｉｊ ＝１，ｕ

（ｋ）
ｉｊ ＝０，ｉ≠ｒ

　　（ｉｉｉ）计算聚类中心矩阵Ｖ（ｋ＋１）：

Ｖ（ｋ＋１）ｉ ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
（ｕ（ｋ）ｉｊ ）

ｍｘｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
（ｕ（ｋ）ｉｊ ）

ｍ
（８）

（ｉｖ）用矩阵范数比较Ｖ（ｋ＋１）与Ｖ（ｋ），若
Ｖ（ｋ＋１）－Ｖ（ｋ）≤ε （９）

则迭代停止，否则令Ｋ＝Ｋ＋１，转步骤２。
取ε＝１０－５，通过上述迭代优化目标函数，

最终得到优化的聚类中心和每个样本点对聚类中心

的隶属度矩阵。对于不同调制阶数的信号，其最佳

的聚类中心数不同，为了得到能够区分不同调制方

式的特征参数，对在不同聚类中心数 ｃ值时的聚类
结果进行有效性分析，判断将接收信号点划分为 ｃ
类是否合理，得到有效性函数值，从而区分不同的

调制信号。文中采用模糊聚类的硬趋势函数作为有

效性函数［１２］，硬趋势函数求解过程如下：

（ｉ）首先根据样本点隶属度的最大值，将每个
样本点分配到其所属的聚类集合中，其定义为

Ｙｉ＝
ｘｊ
Ｕｉｊ
＝ｍａｘＵ{ }

ｉｊ，ｘｊ∈Ｘ，０ｔ{ }ｃ
（１０）

其中Ｙｉ为划分到聚类中心ｖｉ的所有接收样本。
（ｉｉ）设每个样本点 ｘｊ的隶属度矩阵中最大值

与次大值之比

ｒｊ＝
ｕｋｊ
ｕｉｊ
，ｕｉｊ＝ｍａｘ０ｔｃ｛ｕｉｊ｝，ｕｋｊ＝ｍａ ｘ

０ｔｃ，ｔ≠ｉ
｛ｕｉｊ｝

（１１）
（ｉｉｉ）当聚类中心数为 Ｃ时，定义每一个聚类

中心ｖｉ的硬趋势为所有隶属于ｖｉ的样本点，计算ｒｊ
的平均值Ｔｃｉ：

Ｔｃｉ＝
∑
Ｘｊ∈ＹＪ

ｒｊ

Ｎｉ
（１２）

其中Ｎｉ为所有隶属于聚类中心ｖｉ的样本数。
（ｉｖ）定义所有Ｔｃｉ的均值为聚类整体划分结果

的评估值Ｔｃ即：

Ｔｃ＝
１
ｃ∑

ｃ

ｉ＝１
Ｔｃｉ （１３）

文中，聚类中心数 ｃ分别取 ２，４，８，１６，３２，
６４，即对接收到的信号点分别在以上六种不同的聚
类中心数目情况下进行 ＦＣＭ聚类运算，并分别计
算出在不同的 ｃ值时的有效性函数值 Ｔｃ，作为区
分不同调制类型的特征参数。在不同信噪比，不同

聚类中心数时，分别计算出用来识别六种调制方式

的特征参数Ｔ２、Ｔ４、Ｔ８、Ｔ１６、Ｔ３２值如表１所示。
由表１看出，不同信噪比下，调制信号 ＢＰＳＫ

的特征参数 Ｔ２的值明显小于其他五种调制方式。
因此，通过特征参数 Ｔ２可以把调制方式 ＢＰＳＫ同其
他调制类型区分开来。同理在不同信噪比下，ＱＰＳＫ的

６２
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表１　不同聚类中心数时，六种调制方式的特征参数值
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｓｉｘｋｉｎｄｓｏｆｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒ

特征参数 ＳＮＲ／ｄＢ －２ ０ ２ ４ ６ ８ １０

Ｔ２

ＢＰＳＫ ００２５ ００２０ ００１３ ００１０ ０００８ ０００２ ００００
ＱＰＳＫ ０３２０ ０３２８ ０３３０ ０３７０ ０３７２ ０３８０ ０３８５
８ＰＳＫ ０３００ ０３０２ ０２９５ ０２９６ ０２９８ ０３００ ０２９９
１６ＱＡＭ ０３３０ ０３３１ ０３２８ ０３２７ ０３２９ ０３２８ ０３２７
３２ＱＡＭ ０３３１ ０３３０ ０３２８ ０３２８ ０３２９ ０３２８ ０３２６
６４ＱＡＭ ０３３２ ０３３１ ０３２９ ０３２８ ０３２９ ０３２８ ０３２７

Ｔ４

ＱＰＳＫ ００５５ ００４８ ００２５ ００２ ００１８ ００１５ ００１
８ＰＳＫ ０２４８ ０２４０ ０２３８ ０２３０ ０２３８ ０２５１ ０２５０
１６ＱＡＭ ０２７５ ０２６０ ０２３０ ０２２５ ０２１０ ０２００ ０１９０
３２ＱＡＭ ０３１０ ０３０５ ０３００ ０２９５ ０２９３ ０２８０ ０２７０
６４ＱＡＭ ０２８０ ０２７０ ０２６８ ０２６８ ０２６７ ０２６５ ０２６０

Ｔ８

８ＰＳＫ ０２４０ ０１５５ ０１２５ ００７０ ００６０ ００５０ ００４０
１６ＱＡＭ ０３２０ ０３１８ ０３１９ ０３２５ ０３２６ ０３４０ ０３４８
３２ＱＡＭ ０３２６ ０３２０ ０３１８ ０３１７ ０３１８ ０３１７ ０３１７
６４ＱＡＭ ０３２６ ０３１８ ０３１７ ０３１７ ０３１６ ０３１５ ０３１５

Ｔ１６
１６ＱＡＭ ０３３６ ０２５２ ０２００ ０１５０ ０１２５ ０１００ ０００７
３２ＱＡＭ ０３３８ ０３２５ ０３２０ ０３１８ ０３１０ ０３０８ ０３１０
６４ＱＡＭ ０３３８ ０３２６ ０３２５ ０３２０ ０３２０ ０３２２ ０３２６

Ｔ３２
３２ＱＡＭ ０３２６ ０３２０ ０３００ ０２６０ ０２２０ ０１８０ ０１６０
６４ＱＡＭ ０３３０ ０３２８ ０３２６ ０３１８ ０３１６ ０３１０ ０２９０

特征参数 Ｔ４值明显小于其余四种调制方式；８ＰＳＫ
的特征参数 Ｔ８值明显小于其余三种调制方式；
１６ＱＡＭ的特征参数 Ｔ１６值明显小于其余两种调制方
式；３２ＱＡＭ的特征参数 Ｔ３２值明显小于６４ＱＡＭ调
制方式；因此，分别通过 Ｔ４、Ｔ８、Ｔ１６、Ｔ３２可以把
调制方式 ＱＰＳＫ、８ＰＳＫ、１６ＱＡＭ、３２ＱＡＭ分类出
来，实现对六种信号的调制识别。

２）神经网络的训练。
本文从提高系统的调制识别性能出发，利用以

上聚类算法所提取的六种特征参数的新组合作为神

经网络的输入对 ＢＰ神经网络进行训练，然后利用
训练后的神经网络对以上六种基于星座图的调制方

式进行识别。设神经网络分类器采用双隐层 ＢＰ神
经网络，包含输入层、隐含层 １、隐含层 ２、以及
输出层四部分，由于神经网络的输入为采用聚类算

法所提取的六种特征参数：Ｔ２，Ｔ４，Ｔ８，Ｔ１６，Ｔ３２
以及Ｔ６４，因此选择输入层神经元的数目为 ６；神
经网络的输出为判决出的六种调制方式的类型，本

文采用的编码方式为

Ｏｊ＝［００…０１０…００］／ｊ （１３）
即若调制信号为第 ｊ种调制方式，则第 ｊ个神经元
的输出为 １，其余神经元输出为 ０。因为待识别调
制类型数总共为六种，因此输出层神经元的数目应

为 ６。而隐含层１和隐含层２的神经元数目分别设
为１５和１２。神经元的传递函数也会影响网络的识
别性能，设隐含层 １和隐含层 ２的传递函数均采
用双曲正切Ｓ型函数；输出层采用对数Ｓ型传递函
数［１３－１４］。

３）神经网络分类器的调制识别。
神经网络训练完成后，对于一个未知的调制信

号，在应用本文所提出的基于聚类和神经网络的算

法进行调制识别时，需要依次经过如下步骤：

（ｉ）经过预处理，得到包含信号同相分量和正
交分量的数据集Ｘ；

（ｉｉ）对数据集Ｘ进行 ＦＣＭ聚类，得到各个信
号点对聚类中心的隶属度矩阵Ｕ＝［ｕｉｊ］ｃ×ｎ；

（ｉｉｉ）对隶属度矩阵用有效性函数进行处理，
得到本文所设计的六种特征参数：Ｔ２，Ｔ４，Ｔ８，
Ｔ１６，Ｔ３２以及Ｔ６４的值；

（ｉｖ）将六种特征参数作为输入，送入训练好
的神经网络。从神经网络的输出即可得到未知信号

的调制类型，即实现调制方式的自动识别。

４　仿真与性能分析
本 文 对 ＢＰＳＫ， ＱＰＳＫ， ８ＰＳＫ， １６ＱＡＭ，

３２ＱＡＭ，６４ＱＡＭ共六种调制信号，载波信号为正

７２
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弦波，频率ｆｃ＝４ＭＨｚ，采用频率ｆｓ＝１２０ＭＨｚ，
码元速率ｆｄ ＝１ＭＨｚ，单次分析采用点数 （数据

长度）Ｎｓ＝２０４８。在信噪比分别为－２ｄＢ、０ｄＢ、
４ｄＢ、８ｄＢ、１０ｄＢ时对单独采用聚类方法、常规
基于ＢＰ算法的神经网络分类器调制识别方法及本
文提出的联合调制识别方法进行仿真，每种情况各

实验 １０００次，得到正确识别率的统计。并且假设
每种调制方式出现的概率是相同的，从而计算出不

同信噪比下系统对各种调制方式的平均识别率。图

２、图３、图４分别为单独采用模糊 Ｃ－均值聚类
算法、基于ＢＰ算法的神经网络分类器调制识别方
法和采用聚类与神经网络的联合调制识别算法时时

的调制识别率仿真图。图５为基于ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅＢＰ
算法的ＢＰ神经网络与一般 ＢＰ神经网络的训练收
敛速度性能仿真图。

图２　单独采用模糊 Ｃ－均值聚类
算法时的调制识别率仿真

Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｒｅｌａｔｅｄ
ｔｏｔｈｅｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在图２中，六种待识别信号，随着调制阶数的
不同，聚类中心取值不同，六种信号调制正确识别

率相差较大，尤其在信噪比较低时，由于噪声的影

响，接收星座图比较分散，此时直接采用聚类结果

并不可靠。

在图３中，六种待识别信号，采用基于 ＢＰ算
法的神经网络分类器进行调制识别时，其识别率相

差不大，而在低信噪比情况下，正确识别率也不高。

图４分别与图２、图３比较知，在不同的信噪
比下，与单独采用聚类算法或基于 ＢＰ算法的神经
网络分类器相比，本文所提出算法的识别率均有了

明显提高。当信噪比高于 ４ｄＢ时，四种调制方式
２ＰＳＫ、４ＰＳＫ、８ＰＳＫ 的识别率都接近 １００％ 。

１６ＱＡＭ、３２ＱＡＭ以及 ６４ＱＡＭ的调制识别率也明
显提高，３２ＱＡＭ在 ＳＮＲ＝８ｄＢ时达到了 ９８％，
６４ＱＡＭ在 ＳＮＲ＝４ｄＢ时达到了８６４％，远高于单
独采用聚类时的识别率。系统识别性能提高的主要

原因：一是由于采用聚类算法，对待识别信号提取

的特征值进行优化处理；二是在神经网络分类器训

练中由于采用基于变梯度 ＢＰ修正算法，克服 ＢＰ
算法收敛速度慢，容易陷入局部极小点等缺陷，使

收敛速度有明显的提高。

图３　基于ＢＰ算法的神经网络分类器
调制识别方法时的调制识别率仿真

Ｆｉｇ３　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ
ｒｅｌａｔｅｄｔｏｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｂａｓｅｄｏｎＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图４　采用聚类与神经网络的联合调
制识别算法时的调制识别率仿真图

Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅ
ｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｂｉｎｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

从图５知，用变梯度 ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅＢＰ算法对
设定隐层个数为２的 ＢＰ神经网络进行训练，其收
敛性能明显优于普通 ＢＰ神经网络的训练收敛性
能，对设定的碷方误差为００１１的目标函数只需迭
代１３０步便可达到设计的要求。

图５　神经网络的训练收敛速度性能仿真图
Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

８２
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５　结　论
本文提出了基于聚类和神经网络的联合调制识

别算法，选取了通信系统中几种典型的基于星座图

的 调 制 方 式：ＢＰＳＫ，ＱＰＳＫ，８ＰＳＫ，１６ＱＡＭ，
３２ＱＡＭ及 ６４ＱＡＭ，利用聚类算法及其有效性函数
提取了反映调制类型间具有显著差异的六种特征参

数作为神经网络分类器的输入，并采用变梯度 Ｐｏ
ｌａｋＲｉｂｉｅｒｅ修正算法对神经网络进行训练，以提高
系统对调制方式的识别性能。仿真结果表明，与单

独采用聚类算法或常规基于 ＢＰ算法的神经网络分
类器进行调制识别相比，本文提出的基于聚类和神

经网络的联合调制识别算法其系统识别率明显提

高。
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