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基于小波变换的数字调制信号识别方法的研究 
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摘  要  该文介绍了一种基于小波分类特征的数字调制信号的识别方法，创新之处在于同时应用了连续小波变换和

多层小波分解两种方法提取信号的特征，并且对于不同调制信号采用了不同的分类特征。算法实现时不需要进行码

元周期估计以及同步时间估计，从而使分类器的设计变得简单，判决准则简化，提高了运算速度和识别率。 
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Abstract  A new method of digital modulation identification with wavelet transform is introduced in this paper. There are 
two ways to get the characteristics. One is to get the local maximum with the continuous wavelet transform; the other is the 
multiresolution analysis. Both of them have been used. For different modulated signals, different characteristics have been 
used. Compared with others, the classifier is easy to realize and the decision is simple. It is not necessary to estimate the 
code period and the synchronization time. The percentage of correct identification is improved. The speed of modulation 
identification is increased as well. 
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1  引言 

数字调制信号的识别在很多领域都有着广泛的应用，随

着数学理论的发展和信号处理技术的提高，信号调制识别的

方法趋于多样化，识别的性能有了较大提高。信号识别所研

究的主要问题包括同一类调制信号的识别和任意类型的调

制信号识别。前者称为类内识别，如识别BPSK和QPSK；后

者称为类间识别，如区分QAM，FSK和PSK等[1]。信号识别

的步骤一般包括特征提取、分类器设计以及分类决策 3 部分，

因此信号调制识别研究的主要内容是提取信号特征和设计

分类器。 

小波变换是一种时间-尺度分析方法，具有多分辨分析的

特点，并且在时频域都具有表征信号局部特征的能力。近年

来，小波变换应用于信号识别的研究不断见于报道[1-5]，小波

变换主要用于信号特征的提取，然后结合神经网络或分形作

为分类器，实现信号的调制识别。 

以往的研究一般采用相同的特征进行类间和类内识别，

因此所能识别的信号类型有限；本文研究的信号限定为数字

调制信号，采用不同的分类特征进行类间、类内识别，这种
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改进使得分类器设计变得简单、容易实现，而且识别的准确

率和速度提高了。 

2  信号特征的提取 

采用小波变换的方法提取不同调制类型信号的特征，具

有良好的类属特性。小波变换主要采取两种方法提取信号的

特征：一是采用多分辨分析，对调制信号进行多层小波分解，

提取信号在各个频率段的特征向量[3-7]；另一种方法是利用连

续小波变换的模极大值(|CWT|)[1,2]，提取信号的奇异点特征。

本文中同时应用了这两种特征的提取方法，MFSK信号包含

多种频率分量，因此应用多层小波分解提取特征向量；MPSK

信号的信息包含在相位里，由于相位的突变造成了信号的奇

异性，因此利用信号连续小波变换的模极大值提取特征。 
2.1  多层小波分解提取分类特征 

多分辨分析的Mallat算法[8]，是对信号的低频部分做进—

步分解，而高频部分则不予以考虑。根据分解的层数不同，

可以得到信号在不同频率通道下的离散逼近和离散细节，图

1 所示为一个 3 层分解的结构图，信号 s 可以表示为 

3 3 2 1s A D D D= + + +  

多层分解只对低频空间做进一步的分解，随着分解层数

的增加，频率的分辨率变得越来越高，因此当信号具有不同 
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图 1  3 层多分辨分析树状结构图 

Fig.1 The structure of multiresolution analysis at level 3 

的频率成分时，可以通过多层小波分解提取信号的分类特

征。 

2.2 小波分析用于信号奇异性检测 

信号的突变点意味着信号的不连续性，可能是调幅信号

的幅度突变引起的，也可能是调相信号的相位突变引起的，

因此信号中的奇异点及不规则的突变部分通常携带重要的

信息。小波变换可写成一个多尺度微分算子[9]，如果ψ 恰好

具有 阶消失矩并且是紧支集的，则一定存在紧支集函数θ， n

使得
d ( )( ) ( 1)

d

n
n

n
tt

t
θψ = − ，并且 ，则小波变换可以

表示为 

( ) 0tθ
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θ= ∗ s              (1) 

如果小波仅有一阶消失矩，那么小波模极大为 f 经过 sθ

平滑后的一阶导数的极大，它可用来检测不连续点；如果小

波有二阶消失矩，那么模极大对应于高阶曲率，如图 2 所示。 
由图 2 可知，卷积 ( )sf uθ∗ 相当于在一个与 s 成比例的

区域上对 f 作平均，小波变换 的极大值点对应于1 ( , )fW u s

( )f ⋅ 的突变点。因此，选择小波为光滑函数的一阶导数，由

小波变换的模极大检测信号的突变点。  

 
图 2 小波变换的模极大与信号的奇异性 

Fig.2 The maxima of wavelet modulus and the signal singularity 

3  信号识别的算法 

以往用于调制信号识别的分类器多采用神经网络的方

法，根据训练数据对网络节点进行内部弥合，因而对经验风

险依赖较大，并且对信噪比变化的适应性有限。 

本文所采用的信号识别的流程见图 3 所示，通过对一定

样本的调制信号做小波多层分解，提取信号的小波分解特征

向量并进行统计分析，建立各调制信号的阈值列表，判断信

号是否属于 MFSK 信号，并且应用该特征向量对 MFSK 信

号进行类内识别；当信号的特征向量超出设定的范围时，应

用信号的幅度方差判断信号为 MQAM 或 MPSK，并应用对

数似然函数准则对 MQAM 进行类内识别；应用小波变换的

模极大提取 MPSK 信号的相位突变点，对 MPSK 信号进行 

 
图 3  信号识别流程 

Fig.3 The flowchart for signal identification 

类内识别，从而实现信号的调制识别。 
3.1  类间识别 

与其他类型的数字调制信号相比，MFSK信号所包含的

频率信息最多，应用多分辨分析框架的Mallat算法[8]，可以得

到MFSK信号在不同频率通道下的离散逼近和离散细节，从

而得到好的分类特征。 

影响类间识别特征向量的一个重要因素是小波的选取，

由于大部分正交小波基是无限支集的，相应滤波器的冲击响

应无限长，因而在计算上是不可行的；虽然 Daubechies 构造

了具有有限支集的正交小波，但这类小波是非对称的，相应

的高、低通滤波器是非线性相位的，必须进行相位补偿，因

此，本文的研究选用了双正交小波进行多层小波分解，可使

滤波器具有线性相位，且滤波器较短。 

不同调制信号的细节在同一分解水平下差别很大，在不

同分辨率下能量分布也不同。选择特征量： 
2 2

,2 , 1,2,m m m n
n

,x d d m′ = = =∑ L M         (2) 

其中 M 为选取信号的小波分解水平， 为分解水平 下的

离散细节，对其进行归一化处理，得到了特征向量

md m

1 2[ , , , ]Mx x x x= L 。设 ( )MFSK,D D x xν ν= 表示 x 到 的距

离，则定义距离函数： 
MFSKx

( ) ( )MFSK MFSK MFSK, sumD x x x x x xν + −= > <  

其中“ ”表示向量比较。以“ > ”为例， > ⋅ <

= >γ α β  

这里 , ,α β γ 是相同维数的向量，若 ，则返回向量[ ] [ ]nα β> n

γ 的第 n 个分量 [ ] 1n =γ ；“<”算法类似。“|”表示向量“或”

运算，即对向量的各个分量逻辑加。 

根据定义， Dν 表示待识别信号的特征向量中超出特征

向量门限范围的分量个数，因此，分解的层数越多，特征向

量的维数就越高，理论上识别准确率越高，同时运算量也相

应增大。综合考虑算法的复杂度与识别率，最终选取伸缩尺

度为 32 的 db2 小波，分解水平为 9。这样特征向量的最大维

数为 9，选取 组成的六维向量，并设定门限 TH3 ~d d8 3
vD = ， 
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即当待识别信号的特征向量到 MFSK 各个向量的最小距离

大于或等于 3 时，则判该信号为 MPSK 信号或 MQAM 信号，

否则判为 MFSK 信号，由此完成 MFSK 与其它信号的类间

识别。 

从理论上讲，MPSK 信号不包含幅度信息，因此 MPSK

信号和 MQAM 信号间的区别在于信号的幅度。由于噪声等

的影响，实际记录的 MPSK 信号幅度仍然有变化，通过估计

信号幅度的方差，并用实验的方法确定门限，达到鉴别的目

的，本文所采用的方差为 0.6。 

3.2  类内识别 

3.2.1 MFSK 信号的类内识别  在同一分解水平下，不同 M

值的 MFSK 信号离散细节差别很大，类内识别判决准则为 

FSKS Ω= ， ( ) ( )
FSK

MFSK FSKFSK
if , min ,D x x D x xν να Ω∈

= α  

类内识别的关键是确定 MFSK 信号的特征向量门限

，包括上界 和下界 。门限是通过试验的

方法确定的，即在离线状态下选取不同信噪比的某种已知调

制类型的有限个训练信号，提取其特征向量的均值和置信区

间，从而获得一定信噪比内该类调制信号判决的上下门限，

并按照最近邻原则进行信号类属判决。 

MFSKx MFSKx + MFSKx −

大量的仿真实验表明门限对信噪比的变化不敏感，本文

中 3 类信号的判决门限(归一化)如表 1 所示。 

4  QAM 信号的类内识别 

MQAM信号同时具有幅度突变和相位突变，无论是方

型、星型星座图，MQAM信号的幅度个数和相位数都随着M

值的增加相应增加，由于幅度个数增加少于相位数的增加，

本文应用对数似然函数判决准则[10]，选取幅度进行识别。 

对于任意假设 Hα (表示 的假设)，判决函数QAMS α∈

lα 为 
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其中 [ ]1 2, , , 0M kw w w w R= L

 
图 4  MQAM 信号类内识别器 

Fig.4 Intra-identification of the MQAM 

5  MPSK 信号的类内识别 

当 MPSK 信号的相位突变时，小波变换的模|CWT|在相

应位置产生不同峰值，引起的尖峰有 M/2～M−1 个，下面分

两种情况进行分析。 

当信噪比较高时，由相位突变引起的小波变换的模极大

值可以很容易地从白噪声的干扰中提取出来。由于峰-噪比很

高，这些峰值所服从的瑞森分布[2]可近似地看成是高斯分布，

并且这些峰值的概率密度函数是M−1 个高斯变量的和的形

式： 

2
2

2

1 1 1( | MPSK) exp ( )
1 22

M

m
m

f p p p
M εε σπσ=

⎧ ⎫⎪ ⎪≈ −⎨ ⎬
− ⎪ ⎪⎩ ⎭

∑ −  

其中，随机变量 表示尖峰的取值。提取测试信号的小波变

换的模值，并取尖峰，做直方图统计分析，如果含有 M/2～

M

p

− 1 个高斯分布，就可以判定该信号为 MPSK 信号。 

当信噪比较低时，如果小波变换的伸缩尺度较小(如

a=1)，则获得的尖峰比较陡峭、支集很短，这是我们所希望

的。但白噪声引起的抖动也会形成陡峭的尖峰，导致相位突

变引起的尖峰淹没在白噪声的尖峰中，无法提取相位突变信

息。若采用最大似然法[2]，涉及到码元周期和同步周期的准

确估计，噪声功率谱的估计，实现较为复杂。 
≥ ，k 表示在星座图上幅度种类

的个数， Mw 为其对应的出现概率向量， 表示对应的

所包含的幅度个数。MQAM 类内识别器如图 4 所示，

该结构具有伸缩性，且易于扩展。 

, jSα

QAMα 小波变换具有平滑和滤波的作用[9]，并且平滑和去噪的

效果与伸缩尺度的大小及单个载波周期所取的采样点数有 
 

表 1  3 类信号的判决门限(归一化) 

信号 MFSKx  特征向量阈值 

BFSKx −  0.0620 0.1958 0.5092 0.5053 0.1092 0.0841 
BFSK 

BFSKx +  0.1287 0.3275 0.7731 0.7487 0.3261 0.4370 

QFSKx −  0.0608 0.1559 0.3274 0.4925 0.4553 0.1036 
QFSK 

QFSKx +  0.1326 0.2796 0.5576 0.7042 0.6644 0.4368 

8FSKx −  0.0537 0.0985 0.2092 0.3226 0.5263 0.4231 
8FSK 

8FSKx +  0.1289 0.2497 0.4078 0.5606 0.7137 0.6498 
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关，本文选取固定的载波周期采样点数(100 点)和较大的伸缩

尺度(a=32)进行小波变换，基本平滑掉 0dB 以上的白噪声产

生的干扰尖峰。尽管相位突变产生的尖峰支集变大了，但并

不妨碍尖峰的提取。 

6  仿真结果 

为了验证本文方法的有效性，对 7 种信号各 500 个样本

进行了测试。测试条件为：各已调信号的载频已知，且均为

过采样；信号环境满足：(1)理想信道模型；(2)信道噪声为高

斯白噪声。仿真结果如图 5 所示。 

 

图5 仿真结果  (a) MQAM识别率随信噪比变化曲线  (b) MPSK识

别率随信噪比变化曲线  (c) MFSK 识别率随信噪比变化曲线 
Fig.5 Simulation results   

 (a) Percentage of MQAM identification with SNR 
(b) Percentage of MPSK identification with SNR 
(c) Percentage of MFSK identification with SNR  

7  结束语 

本文研究的算法不需要进行码元周期估计以及同步时

间估计，降低了识别算法的复杂度，提高了运算速度，并取

得了较高的识别率，充分说明采用不同的分类特征进行类

间、类内识别是提高正确识别的有效途径。 

本文的测试结果均是在理想信道模型的前提下的，未考

虑信道的多径传播和码间干扰等问题。至于在复杂信道情况 

下的信号调制识别问题有待进一步的研究和探讨，低信噪 

比、复杂信道环境、以及跳频信号的识别也是信号调制识别 

 

 

 

 

 

 

 

技术未来的发展方向。 
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