
 

 

基于频域数据压缩感知的复合调制

信号盲识别

何    羚1, 2，阳鹏飞1，阎    啸1, 2*，钟旭诺1，白泰礼1
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摘要　现有基于特征提取和模式识别的复合调制盲识别方法对特征和样本量敏感，且在多子载波情况下流程繁琐。基于

统一载波体制复合调制信号建模，提出了以压缩后的复合调制信号频域数据为特征、利用倒残差分组卷积结构的轻量化神经

网络对压缩数据进行训练和分类的盲识别新思路。通过实验平台搭建和 Python代码实现，对 10种复合调制信号进行了不同

信噪比下的盲识别对比试验，结果表明：该方法在 0 dB信噪比条件下识别率可达 94.5%，5 dB信噪比条件下识别率为 100%；

精确识别所需数据量少于基于统计特征和决策树的识别方法，分类所用神经网络的准确率和参数量亦优于基准网络。
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Blind Recognition for Composite Modulation Signal Based on
Frequency-Domain Data Compressed Sensing
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Abstract　 Modern  TT&C  (Tracking,  Telemetry  and  Command)  system  mostly  adopts  the  composite
modulation in a form of “pulse coding/multi-subcarrier internal modulation/external modulation”. This complicated
scheme brings great challenges to signal accurate recognition in the absence of prior information and low signal-to-
noise  ratio  (SNR)  scenario.  The  existing  composite  modulation  blind  recognition  methods  based  on  feature
extraction and pattern recognition are sensitive to signal features and sample size, and the whole process becomes
even  more  cumbersome  in  the  case  of  multiple  subcarriers.  In  this  paper,  based  on  the  unified  carrier  system
composite  modulated  signal  modeling,  a  new  idea  of  blind  recognition  is  proposed  to  train  and  classify  the
compressed composite modulated signal frequency domain data by using the inverse residual packet convolutional
structure of lightweight neural network. By means of experiment platform construction and Python code designing,
the proposed method verification for 10 composite modulated signals in condition of various SNRs is implemented.
The results  show that  the recognition accuracy of the proposed method can reach 94.5% (SNR=0 dB) and 100%
(SNR=5  dB)  respectively;  moreover,  the  sample  size  required  for  equal  recognition  accuracy  is  less  than  the
existing  statistical  features  and  decision  tree-based  methods,  and  both  the  performance  and  amount  of  neural
networks parameters used for classification are better than those of the benchmark network.

Key  words　 composite  modulation;  blind  recognition;  unified  carrier  scheme;  frequency-domain  data;
compressed sensing; lightweight neural network
 
 

为应对空间测控通信对频谱利用率和安全可靠

通信的高要求，现代测控通信系统的信号体制多采

用复合调制（Composite Modulation, CM）方式。根

据空间数据系统咨询委员会（Consultive Committee

for Space Data Systems, CCSDS）建议[1]，常用复合

调制信号包括统一载波体制和扩频通信体制。其

中统一载波体制应用最为广泛，它首先将基带信号

码元进行脉冲编码调制（Pulse  Code  Modulation, 
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PCM），再调制到不同频率的副载波上——称为内

调制，内调制的副载波常采用多进制相移键控

（Multi-Phase Shift Keying, MPSK）方式；然后将

多个可能的副载波调制到统一的主载波上——称为

外调制，外调制的主载波采用频率调制（Frequency
Modulation,  FM）或相位调制（Phase  Modulation,
PM）方式。相较于单一调制的通信信号，这种

“脉冲编码/多副载波内调制/外调制”形式的复杂

体制无疑增加了信号认知难度，在无先验信息的非

合作通信及低信噪比条件下尤为困难。

对信号进行认知的基本思路包括基于最大似然

假设[2] 的方法、基于特征提取和模式识别的方法。

前者基于严格的数学推导，通过求解概率密度函数

的未知数来获得理论上的最优性能，但该方法需要

充分的先验信息，且当未知变量较多时计算复杂度

较高，工程实现困难[3]；后者通过提取信号的特征

并构造特征集，然后选取特定的分类器来实现模式

识别，该方法不依赖于先验知识，在一定信噪比条

件下对非合作通信信号的识别性能较好。因此，本

文主要基于特征提取和模式识别的思路来讨论复合

调制信号盲识别问题。

借鉴单一调制类型识别的常用特征，瞬时幅

度 [4]、谱线特征 [5]、高阶累积量（Higher-Order
Cumulant, HOC） [6]、循环谱等也常被用作复合调

制信号的特征并基于此完成分类。文献 [7]给出了

一种基于信号瞬时幅度、谱线特征、频谱特征及信

号信息分量的识别方法，研究了决策树、支持向量

机（Support  Vector  Machine,  SVM）、反向传播

（Back-Propagation, BP）神经网络和向量匹配 4种
分类器，结果显示当信噪比高于 5 dB时，采用决

策树分类器的正确识别率可达 97.31%。文献 [8]基
于瞬时直方图特征和循环谱分别构造特征量，区分

了外调制为 PM和 FM的信号；指出在低信噪比条

件下，基于循环谱的识别方法效果更佳。文献 [9]
基于四阶 HOC和平方谱特征，采用决策树分类器

完成了 PCM/MPSK/PM信号的调制识别，结果显

示在信噪比 2 dB时对各类 CM信号的正确识别率

均达到 95%以上。上述方法的识别效果一方面依

赖于所构造的 CM信号特征集是否具有唯一性和完

备性；与此同时，因候选 CM特征通常涉及统计特

性，故而不可避免地对信号样本量有较高要求。

另外在测控通信应用中，为提高电磁兼容性和

增加遥测距离，常将多个子载波一并调制到主载波

上实现联合传输。在这种 CM策略下，由于内调制

信号包括多路用户数据，每路的调制方式可能不

同，因此不得不采取所谓的间接识别方法：先进行

外调制识别，经解调[10]、提取信号瞬时相位或瞬时

频率，得到内调制信号，再进行内调制方式识别。

文献 [11]提出一种基于双重锁相环的 CM识别方

法，用第一个锁相环解调基带信息，并利用解调信

息的相位分布来区分 MPSK和 MPSK/FM信号；

用第二个锁相环解调 MPSK/FM内调制，并基于

MPSK信号的相位积累分布进一步区分二进制相移

键控（Binary Phase Shift Keying, BPSK）/FM和正

交相移键控（Quadrature Phase Shift Keying, QPSK）/
FM。文献 [12]为了获取内调制信号，对外调制为

PM和 FM的 CM信号分别提取瞬时相位和瞬时频

率，并计算相应的特征参数完成识别。

总体上，现有基于特征提取和模式识别的复合

调制盲识别方法对 CM信号特征、样本数很敏感，

且在多子载波情况下识别流程繁琐，不利于实际应

用。针对这些问题，本文研究建立了脉冲编码调制

（PCM）/相移键控（PSK）/相位调制（PM）、脉

冲编码调制（PCM）/相移键控（PSK）/频率调制

（FM）两大类 CM信号模型，以其频域数据为特

征并通过压缩感知进行特征降维，同时构建了一个

基于倒残差结构和分组卷积思想的轻量化神经网

络，由此实现对压缩数据的训练和分类识别。

 1　复合调制信号模型

根据 CCSDS建议[1]，本文研究以下 10种复合

调制信号：PCM/BPSK/PM、PCM/BPSK/FM、PCM/
QPSK/PM、PCM/QPSK/FM、PCM/BPSK1+BPSK2/
PM、PCM/BPSK1+BPSK2/FM、PCM/QPSK1+QPSK2/
PM、PCM/QPSK1+QPSK2/FM、PCM/QPSK+BPSK/
PM、PCM/QPSK+BPSK/FM。这些 CM信号的时

域数学模型推导如下。

ai(t) bi(t)设 和 为调制在第 i个子载波上的多用户

信息数据流，均通过非归零 PCM编码得到，其表

达式为：

ai(t) =
∑

k

ci,kgi(t− kTi) (1)

bi(t) =
∑

k

di,kgi(t− kTi) (2)

ci,k ∈ {−1,1} di,k ∈ {−1,1} Ti i

gi(t)

式中， ； ； 表示第 个子载

波的符号周期； 表示脉冲波形，定义为：
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gi(t) =
{ 1 0 ⩽ t < Ti

0 其他
(3)

N

si(t)

i ∈ {1,2, · · · ,n}

设复合调制信号的内调制包含 个子载波，则

PCM/BPSK或 PCM/QPSK格式的复合调制信号

（ ）可由下式获得：

si(t) = ai(t)cos(2π fit+φi,0)−bi(t) sin(2π fit+φi,0) (4)

fi φi,0 i ∈ {1,2, · · · ,N} i

fi
Rs

bi(t) = 0

式中， 和 （ ）分别为第 个子载波

的频率和初始相位。根据文献 [1]，子载波频率

为 8 kHz或 16 kHz；PCM/PSK的符号率 在 [7.8125,
4 000] sps范围内，子载波频率应为相应符号率的

整数倍；对于 PCM/BPSK调制，有 。

N

S PCM/PSK/PM(t)

由 个子载波组成的通带传输的 PCM/PSK/PM
信号 可表示为[13]：

S PCM/PSK/PM(t) = Ap cos

2π fpt+Kp

N∑
i=1

si(t)+Φ0

 (5)

Ap fp Φ0

Kp

0.2 ⩽ Kp ⩽ 1.4

si(t)

φi,0 = 0 i ∈ {1,2, · · · ,N}

式中， 、 、 分别表示外层 PM调制信号的幅

度、载波频率和初始载波相位； 为相位调制指

数，正常范围为 [1]。对每个内调制信

号 ，子载波波形与其承载的数据流在过零点处

同步，因而有 （ ）。

S PCM/PSK/PM(t)因此，传输的 PCM/PSK/PM信号

可重写为：

S PCM/PSK/PM(t) = Re
{
xP

B(t)exp
[
j2π fpt+Φ0

]}
(6)

Re{} xP
B(t)

si(t)

式中， 表示对括号内的复数取实部； 表示

由 所给出的等价复基带信号，有：

xP
B(t) = AP exp

jKp

N∑
i=1

si(t)

 = xP
I (t)+ jxP

Q(t) (7)

其中实部和虚部分别为：

xP
I (t) = AP cos

Kp

N∑
i=1

si(t)

 (8)

xP
Q(t) = AP sin

Kp

N∑
i=1

si(t)

 (9)

N

S PCM/PSK/FM(t)

类似地，由 个子载波组成的通带传输的

PCM/PSK/FM信号 可表示为：

S PCM/PSK/FM(t) = AF cos

2π fF t+K f

w t

0

N∑
i=1

si(τ)dτ+Φ0


(10)

AF fF Φ0

K f

0.2 ⩽ K f ⩽ 1.4

式中， 、 、 分别为外层 FM调制信号的幅

度、载波频率和初始相位； 为频率调制指数，

其正常范围为 [1]。

S PCM/PSK/PM(t)传输的 PCM/PSK/FM信号 可重

新表示为：

S PCM/PSK/FM(t) = Re
{
xF

B(t)exp
[
j2π fF t+Φ0

]}
(11)

Re{} xF
B(t)式中， 表示取实部；等价复基带信号 为：

xF
B(t) = AF exp

jK f

N∑
i=1

si(t)

 = xF
I (t)+ jxF

Q(t) (12)

其中实部和虚部分别为：

xF
I (t) = AP cos

K f

w t

0

N∑
i=1

si(τ)dτ

 (13)

xF
Q(t) = AF sin

K f

w t

0

N∑
i=1

si(τ)dτ

 (14)

更进一步地，用加性高斯白噪声（Additive
White Gaussian Noise, AWGN）信道模拟存在多普

勒频移和相位噪声的情况，则接收到的 CM信号可

表示为：

r(t) =


Re{x̃P

B(t)exp[jϕd +ϕp]+n(t)}
PCM/PSK/PM

Re{x̃F
B(t)exp[jϕd +ϕp]+n(t)}

PCM/PSK/FM

=



Re{AP exp{j[Kp

n∑
i=1

si(t)]+ϕp}+n(t)}

PCM/PSK/PM

Re{AF exp{j[K f

w t

0

n∑
i=1

si(τ)dτ+ϕd]+ϕp}+n(t)}

PCM/PSK/FM
(15)

ϕd ϕp

ϕ0 n(t)

x̃B(t)

式中， 表示与多普勒相关的载波相位； 表示传

输信道中的相位噪声；其初始相位为 ； 表示

均值和方差为零的 AWGN； 表示存在多普勒

频偏的复基带信号。

 2　频域数据压缩感知模型

压缩感知（Compressed Sensing, CS）是一种信

号处理与信号恢复的方法[14-15]，它在特定条件下允

许将信号线性投影到比原始信号维度小得多的空间

上，且能由投影信号精确恢复出原始信号[16]，实现

数据的压缩。针对复合调制信号盲识别问题，如直

接用 CM信号样本的原始频域数据作为神经网络的

输入，会导致输入层神经元过多，整个网络的参数

量过大。考虑到实际工程中原始频域信息存在冗

余，即频谱很可能存在稀疏特性，本文借鉴压缩感

知理论中的测量矩阵，对复合调制信号的原始频域

数据进行降维处理。
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 2.1　测量矩阵

Φ

x ∈ Rq×1 q

Φ ∈ Rn×q

Φ Ψ ∈ Rm×n

X ∈ Rn×1 y ∈ Rm×1

测量矩阵的设计是压缩感知的关键，适宜的测

量矩阵可确保在将原始高维空间信号通过变换 投

影到低维空间的同时，尽量保留原始信号所含的特

征信息。假定原始信号为 （ 为原始数据长

度），将其与变换矩阵 相乘后得到长度为

n的压缩信号，则设计测量矩阵就是找到 1个变换

基 和非相干矩阵 ，通过原始信号的低维

投影 来获得压缩信号 [17]。上述测量

过程可表示为：

y =ΨX =ΨΦx = Ax (16)

A ∈ Rm×q m×q A =ΨΦ式中， ，即为 维测量矩阵，有 。

εk ∈ (0,1) k

q A =ΨΦ

测量矩阵应该满足约束等距特性（Restricted
Isometry Property, RIP）条件[18-19]。RIP条件表述如

下：存在常数 ，当对任意稀疏度为 、长

度为 的稀疏向量，均可使 满足下式时，矩

阵 A满足 RIP条件：

1−εk ⩽
∥Ax∥22
∥x∥22

⩽ 1+εk (17)

x ∈ Rq×1 x
k

式中， 为稀疏信号；||x||2 表示 的欧几里得

范数； 表示稀疏系数。

y = Ax

Φ Ψ

事实上对于矩阵方程 ，直接判定其是否

满足式 (17)并非易事，因此，文献 [19]提出了等

价于式 (17)的非相关性原理，只要 和 之间满足

不相关性，即可在很大程度上满足 RIP条件。测量

矩阵的相关性可表示为：

Γ(A) =max
u,v

∣∣∣aTu av
∣∣∣

∥au∥∥av∥
(18)

au u ∈ {1,2, · · · ,m} av v ∈ {1,2, · · · ,q}
A

式中， （ ）、 （ ）分

别表示矩阵 的行向量和列向量。

Γ(A) Γ(A)

A
A

的大小决定了测量矩阵的相关性： 越

小，说明矩阵 中各列的相关性越低，亦即矩阵

越能满足 RIP条件。

A au,v

1/m

可用的测量矩阵有随机高斯测量矩阵、随机伯

努利测量矩阵、部分哈达玛测量矩阵和部分正交测

量矩阵等。本文选用高度不相关的 m×q维随机高

斯测量矩阵 ，其中每个元素 都独立地服从均值

为 0、方差为 的高斯分布，即：

au,v～N
(
0,

1
m

)
(19)

m ⩾ ck log(q/k)

c k

当该矩阵的测量数满足 时（其中

为很小的常数， 为稀疏度），便会以极大的概率

满足 RIP条件。

 2.2　矩阵压缩

A ∈ R64×1024 au,v

利用测量矩阵对频域数据进行降维，选定随机

高斯测量矩阵 ，其中每个元素 在

p=1/2时，均满足如下定义：

au,v = 1或−1 (20)

且满足独立同分布：

au,v～N
(
0,

1
64

)
(21)

A
y = Ax

x ∈ R1024×1

y ∈ R64×1 y

利用上述 64×1 024维随机高斯测量矩阵 并根

据式 ，可将原始维度为 1 024×1的复合调制

信号的频域数据 压缩为维度为 64×1的数

据 。将 转置为 1×64的特征向量，以此作

为后续模式识别的输入。

 3　基于倒残差分组卷积的轻量化网络
模型

受算力和性能限制，传统的重量级深度神经网

络如 ResNet[20] 等难以在小型或便携式计算设备上

成功部署。从智能算法推广应用角度，有必要进行

轻量化神经网络设计。本文基于倒残差结构和分组

卷积思想，构造了一种倒残差分组卷积的轻量化网

络模型 G-ConvNet，其整体结构如图 1所示。

由图 1可知，G-ConvNet在输入层之后首先设

置了 1个特征提取模块（E-Unit），然后是倒残差

分组卷积模块（Inverted residual G-Unit），最后由

分类模块（C-Unit）实现分类。

 3.1　特征提取模块（E-unit）

1×3

特征提取模块（E-unit）的第一层为普通二维

卷积层（conv1），卷积核大小为 ，步长为 2。
该层用于提取压缩感知所得的 1×64一维特征向量

的浅层特征，同时将原始长度从 64降为 32。

B = { b1,b2, · · · ,bL} L

zl

为了使卷积层在训练时更稳定和加快训练速

度，卷积层之后加入 1个 BatchNorm（BN）层。

BN层将卷积层的输出分为多个 mini-batch分别进

行归一化，以降低网络对初值的敏感性，并可在一

定程度上抑制过拟合。对任意 1个 mini-batch数据

（ 为该mini-batch中的数据个数），

相应的输出 可经由以下过程得到[21]。

µ σ2首先求 mini-batch中数据的均值 和均方差 ：

µ =
1
L

L∑
l=1

bl (22)
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σ2 =
1
L

L∑
l=1

(bl−µ)2 (23)

然后对 mini-batch的输入数据进行归一化处理：

b̂l =
bl−µ√
σ2+ε

(24)

ε ε = 10−5式中， 为保证均方差稳定性的常数，通常取 。

zl

最后对归一化数据进行平移和尺度变换，得到

输出 ：

zl = γb̂l+β (25)

γ,β式中， 分别表示尺度因子和偏置值，均为网络

的超参数，可通过训练优化得到。

BN层之后是非线性激活函数 relu6。与 ResNet
模型中采用的 relu函数相比，relu6的取值范围被

限制在 (0,6)范围内，适于小型或便携式终端应

用。其定义如下：

f (zl) =


6 zl ⩾ 0
zl 0 ⩽ zl < 6
0 zl < 0

(26)

1×64

1×32

经过 E-Unit之后，输入矩阵的维度由 变

为 。

 
 

Input E-unit
Block-
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group

Block-

dwon
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Shuffle
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Layer

Activation
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layer
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layer
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图 1    G-ConvNet网络的整体结构
 

 

 3.2　倒残差分组卷积模块（ Inverted  Residual
G-Unit）

1×1

1×3

1×1

g H W

c1 c2

c1 g

c1×H×W (c2×H×W)/g

g

g

在 ResNet提出的 Residuals结构中，先使用卷

积对输入层进行降维，然后经过若干中间隐层提取

特征，最后再通过卷积实现输出层升维，网络模型

整体呈现两头大、中间小的形态。本文构建的 G-
ConvNet网络的 Inverted residual部分则是一种倒置

的残差结构：先使用 卷积进行升维，以期将低

维空间映射到高维空间，为之后的分组卷积提供更

多信息；然后进行 2次 分组卷积和 1次 shuffle
操作，最后通过 卷积实现降维，整体呈现出两

头小、中间大的形态。分组卷积的结构如图 2所示。

图中， 为分组数； 、 分别代表输入特征层和输

出特征层的高度和宽度； 、 分别为输入特征层

和输出特征层通道维数。通过 进行 个分组，将

卷积滤波器的尺寸从 减少为 ，

只要选择适宜的 值，即可降低卷积的计算复杂度

和参数量； 越大，参数量降低越明显，逐层分组

卷积还可进一步减少参数，从而达到网络轻量化目

{c1,H,W}
g

g

的。考虑到对于一定的输入特征层参数集 ，

的增加虽然能降低每秒浮点运算次数（Floating-
Point Operations Per Second，FLOPs），但同时会

导致内存访问量需求加剧，即分组数不能无限增大[22]。

经权衡，本文将 取值为 8。
 
 

普通卷积 分组卷积

c
1

c
2

c
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c
1

输入特征 输出特征

分
组
g

输入特征 输出特征

分
组
1

分
组
2

...

...

H
H

H
H W W

W
W

图 2    分组卷积结构
 

 

分组卷积的数据信息只在本组内，各通道之间

没有交互，会产生类似于近亲繁殖现象而使分类器

精度下降。因此在分组卷积层后加入通道重排

（shuffle）层，通过 shuffle操作将不同分组的通道
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进行信息交互，如图 3所示。

  

Shuffle 操作

输入

分组卷积 1

特征

分组卷积 2

输出

通道通道通道

图 3    shuffle操作 

 
Shuffle层之后是 BN层和 relu6层，与 E-unit

相同，不再赘述。

 3.3　分类模块（C-unit）
倒残差分组卷积模块对输入数据的维度不做

改变。通过 1个最大池化（max pooling）层，将

特征降维为 1×16；然后通过 1个 Flatten层，将

最大池化层的输出压缩为一维特征，为输入到全

连接（Fully Connected,  FC）层做准备。FC层之

后，用 softmax函数作为最后的输出层，其定义

如下：

Fsoftmax = softmax(Ffc) =
exp(Ffc)∑

exp(Ffc)
(27)

Ffc式中， 为 FC层的输出。

 4　复合调制信号盲识别试验

 4.1　数据集获取

本文研究的 10种 CM信号分属于 PCM/PSK/
PM和 PCM/PSK/FM两大类。按照第一部分所述

的数学模型产生时域信号，经采样和离散傅氏变换

（Discrete  Fourier  Transform,  DFT）得到频域数

据。仿真参数设置如表 1所示。
  

表 1    CM信号仿真参数表
 

参数 设置值

主载波频率/GHz 2.2

中频/MHz 70

子载波1频率/kHz 8

子载波2频率/kHz 16

符号率/ksps 4

采样率/Msps 200

衰落因子 0.35

传输信道 AWGN
信噪比范围/dB −20～20

 
 

在不同信噪比下，取每种 CM信号的频域数据

各 300条，每条原始频域数据长度为 1 024点。按

照数据条数 2:1的比例划分为训练集和测试集。

 4.2　试验环境搭建

对上述复合调制信号频域数据集进行压缩感知

变换，将每条长 1 024点的原始频域数据压缩为长

度为 64的压缩数据，然后使用本文所提的 G-
ConvNet网络模型对压缩数据进行训练和测试。

试验平台搭建在 Window11操作系统中，G-
ConvNet网络代码实现使用 Python 3.10。相关环

境配置情况如下：CPU为 AMD Ryzen  7  5800H
with  Radeon  Graphics； GPU为 NVIDIA  GeForce
RTX3060 Laptop GPU；神经网络训练框架为 Pytorch
1.21.1；网络优化器为 Adam。学习率固定设为

0.000 1，batch-size设为 16，训练回合数设为 100。
G-ConvNet网络各层的输入输出尺寸见表 2。

 
 

表 2    G-ConvNet各层输入输出一览
 

层名称 输入尺寸 输出尺寸

E-unit 1×64 1×32

conv-up 1×32 1×128

G-conv 1×128 1×128

conv-down 1×128 1×32

max pooling 1×32 1×16

FC 1×16 1×分类数L

 
 

 4.3　试验结果分析

按照本文第一部分所述信号模型，仿真产生

10种复合调制信号，采用本文“压缩感知+倒残差

分组卷积轻量化网络”（CS+G-ConvNet）复合调

制信号盲识别方法，所得的正确识别率曲线如图 4
所示；在信噪比分别为−5、0、5 dB时的混淆矩阵

如图 5所示。
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图 4    本文方法对 10种 CM信号的识别率
 

 

在 AWGN信道下，本文方法与文献 [23]所提
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方法的仿真结果对比如图 6所示。由图 6可知，文

献 [23]所提“基于 HOC和平方谱特征+决策树”

的 CM识别方法有一个明显缺陷：因其提取的是统

计特征，识别结果的正确率很大程度上依赖于

CM信号的样本数量，一旦样本长度减小，识别性

能将急剧下降，如图中以“existing-样本数”表示

的曲线。相较之下，本文方法在压缩感知所得样本

长度为 64时，0 dB信噪比条件下的识别率可达

94.5%，5 dB信噪比条件下识别率为 100%，如图

中以“CS+G-ConvNet”表示的曲线。
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图 5    本文方法在不同信噪比条件下的混淆矩阵
 

 

此外，为验证本文所提基于倒残差分组卷积

的轻量化网络（G-ConvNet）的有效性，选择

ResNet50[20]、 ShuffleNetV2[22]、 MobileNetV2[24] 这
3种基准网络与 G-ConvNet进行对比。各网络对于

本文建模产生的 10种复合调制信号的平均识别率

如图 7所示。
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图 6    不同方法在不同信噪比条件下的 CM识别率对比 

 
对比可知，对于长度为 64的一维特征输入，

本文构建的 G-ConvNet网络在信噪比为 0 dB时的

识别率达到 94.5%；而 MobileNetV2的识别率仅为

67.4%，ShuffleNetV2的识别率为 76.4%，ResNet50
的识别率为 80.1%。可见对于低维特征，深度神经

网络更易出现梯度消失问题以致影响分类正确率，

故而采用 ResNet50等深层网络的 CM信号识别效

果不及本文所提的层数较少的轻量化网络。
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图 7    4种网络的 CM信号识别率对比 

 
表 3进一步给出了现有方法与本文方法在参数

量、FLOPs和计算时间 3个方面的对比。表中，

“existing-样本数”为文献 [23]所提方法，因其未

采用网络模型，故只能给出等比条件下的整体计算

时间。由表 3可知，本文提出的“CS+G-ConvNet”
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方法的计算复杂度低于现有其他方法。
 
 

表 3    各方法的计算复杂度对比（分类总数=10）
 

方法名称 参数量 FLOPs 计算时间/ms
existing-1 024 \ \ 4.6
existing-200 000 \ \ 108.9

CS+ResNet50 23.52×106 73.61×106 11.1
CS+ShuffleNetV2 1.26×106 3.39×106 9.2
CS+MobileNetV2 2.24×106 6.17×106 8.2
CS+G-ConvNet 0.034×106 1.54×106 4.2

 
 

 5　结束语

本文研究了 PCM/BPSK/PM、PCM/BPSK/FM、

PCM/QPSK/PM、 PCM/QPSK/FM、 PCM/BPSK1+
BPSK2/PM、PCM/BPSK1+BPSK2/FM、PCM/QPSK1+
QPSK2/PM、PCM/QPSK1+QPSK2/FM、PCM/QPSK+
BPSK/PM、PCM/QPSK+BPSK/FM共 10种复合调

制信号的时域表示模型，以它们的频域数据为复合

调制特征，通过压缩感知进行特征向量降维，然后

构建了一个基于倒残差结构和分组卷积思想的轻量

化神经网络，最终实现了压缩频域数据的分类识

别。试验结果显示，上述“压缩感知+轻量化神经

网络”的 CM盲识别方法在较低信噪比时可获得优

良的识别率，且在同比条件下具有优于相关文献方

法和基准网络的识别效果。但面向实际应用，仍有

一些关键问题待深入研究，如根据实测测控通信频

段的频谱稀疏性讨论本文所提方法的普适性；以及

遵从 CCSDS建议，进一步对扩频体制的 CM信号

进行盲识别研究等。
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