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摘要: 针对通信信号业务种类识别问题,提出利用机器学习领域的线性回归算法和多项式拟合模型提取信号功率

谱的多项式拟合因子作为信号的统一特征来构建训练集,并在深度学习平台 keras 上构建了全连接的神经网络分

类器模型. 相比传统的方法,新方法具有对无线电信号统一表征而无需对业务逐个提取个性化特征的优点. 选取

实际无线电监测数据中的码分多址(CDMA)上行、CDMA 下行、增强型全球移动通信系统(EGSM)上行、EGSM 下

行、无线局域网(WLAN)以及长期演进(LTE)6 种信号的功率谱数据作为数据集,通过验证得到了 97%的分类准确

率,并证明了该方法的可行性.
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Abstract: Aiming at the problem of communication signal service type identification, the author proposes
a polynomial fitting factor that extracts the power spectrum of the signal using the linear regression algo鄄
rithm and the polynomial fitting model in machine learning field as a unified feature of the signal to con鄄
struct the training set. A multi鄄layer fully connected neural network classifier model was built on depth
learning platform. Compared with the traditional ones, this method has advantages of unifying the radio
signal without the need of individual service to extract the personalized features. The power spectrum data
of code division multiple access(CDMA) uplink, CDMA downlink, extended global system for mobile
(EGSM) uplink, EGSM downlink, wireless local area networks (WLAN) and long time evolution
(LTE) signals in the actual radio monitoring data are selected as data set, and 97% classification accu鄄
racy is verified. that this method is proven feasible.
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摇 摇 信号识别是当今无线通信领域中的研究热点. 如今对信号识别的研究大多都是调制模式识别,并



且主要的研究方法是针对不同种类的调制信号提取

不同的专家特征进行识别[1 - 5] . 然后依据提取的不

同专家特征构建协同表决模型进行分类[2 - 4] . 但是

随着物联网的诞生,海量设备接入和更多低功率广

域业务信号的应用已经成为必然,同时给通信系统

带来了全新的挑战. 因为各种不同的业务信号采用

了更为复杂的多重调制方式甚至很多新的物联网信

号就是在传统的无线通信信号的基础上得到的. 因

此单一地去寻找每一种信号的专家特征不仅低效,
而且不具备广泛的适用性. 对越来越多的信号进行

识别,利用专家特征构建的协同表决模型也会更加

复杂. 所以信号业务识别的研究在频谱感知甚至是

认知无线电频谱动态分配领域都有更加深远的意

义. Timothy J. O爷Shea 团队利用卷积神经网络和卷

积自编码器[6 - 9]对信号 IQ 数据进行自主的特征提

取而非利用传统的专家特征. West 等[10] 对比了不

同深度学习领域的卷积网络模型在信号调制方式识

别中的应用.
笔者利用机器学习中的线性回归算法对信号功

率谱数据进行拟合处理,提取信号功率谱的拟合因

子作为信号特征向量进行统一信号识别,不用再针

对不同信号提取不同专家的特征,并且直接应用

keras 深度学习平台搭建基于多层神经网络的全连

接分类模型,将所有被统一标识过的信号特征向量

融合在一个输入张量作为输入矩阵进行模型的训

练,最后得到表现良好的分类模型,而且结构简单、
易懂,且高效.

1摇 分类模型设计

采用深度学习框架 keras 中的 Sequential 模型.
模型构建的任何操作都可以用 Python 代码编程实现.
1郾 1摇 分类模型结构

所有分类模型的构建都是基于 softmax 回归多

分类的多层神经网络,含有 2 个隐藏层. 在信号识

别中输入节点的数量等于从信号功率谱数据提取得

到的拟合特征向量维度的大小. 选取码分多址(CD鄄
MA,code division multiple access)上下行、增强型全

球移动通信(EGSM, extended global system for mo鄄
bile)上下行、无线局域网信号(WLAN, wireless local
area networks)以及长期演进(LTE, long time evolu鄄
tion)6 种信号的功率谱数据作为实验所需频谱数据

的样本训练集,所以输出是实验采用的 6 种实验信

号的业务类别编号(1 ~ 6). 隐藏层 1 和隐藏层 2 都

设置有 1 200 个隐藏节点. 输出层采用了 softmax 回

归进行多分类,隐藏层节点利用线性整流(RELU,
recitified linear unit)激活函数进行激活. 分类模型

的具体训练与预测原理在 2郾 2 节给出. 为了防止过

拟合在每个隐藏层设置了 dropout 层,使用的分类模

型设置 dropout 比率为 0郾 2. 分类模型采用 Adam 优

化器进行模型参数优化. 优化器原理见 2郾 3.
1郾 2摇 模型加权系数初始化

模型构建的过程中,权重参数 w ij都由 Glorot 正
态分布 (也称作 Xavier 正态分布初始化) 产生.
Xavier 正态分布均值为 0,标准差为 sqrt(2 / (fan_in +
fan_out)),其中 fan_in 和 fan_out 是权重张量的扇入

扇出(输入和输出单元数). 偏置 w j0的初始化方式

选取全零初始化的方法.
1郾 3摇 模型的训练与预测

神经网络算法分为前向传播算法和后向传播算

法,前向传播进行预测后向传播主要是进行梯度下

降优化各层参数. 前向传播算法给出模型对输入的

预测后,需要后向传播算法对预测进行纠正,并进行

模型参数进行优化. 首先神经网络会先对 D 维输入

变量进行线性组合,也称为激活[11]

a j = 移
D

i = 1
w(1)

ji xi + w(1)
j0 (1)

其中:w(1)
ji 是权重,w(1)

j0 为偏置. 每个激活都会使用

一个可微的非线性激活函数 h(·)进行变换,可以

得到[11]

z j = h(a j) (2)
h 可以选为 logistic sigmoid 函数或者是双曲正

切 tanh 函数等,函数激活之后再次进行线性组合,
得到[11]

ak = 移
M

j = 1
w(2)

kj z j + w(2)
k0 (3)

得到了第 2 层神经网络,对于二分类问题可选

取逻辑回归函数 滓(a) = 1
1 + exp( - a)作为输出层

的激活,最后,整体网络的激活函数为[11]

yk(x,w) = (滓 移
M

j =1
w(2)

kj (h 移
D

i =1
w(1)

ji xi +w(1)
j )0 +w(2)

k )0

(4)
如果是多分类,则最后一层的激活函数为 soft鄄

max 激活函数. 式(4)称为前向传播公式,分类模型

用此模型进行输入的预测.
神经网络通过反向传播来进行参数的优化,模
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型训练的总体思路是:对于多分类问题,首先要确定

目标变量为{ t};对于二分类问题可以把 logistic 函

数得到的 0 ~ 1 的值看成某一类别出现的概率,那么

就有[11]

p( t | x,w) = y (x,w) t {1 - y(x,w)} 1 - t (5)
对于分类问题,为了减小过拟合,增强模型的泛

化性能,误差函数由负对数似然函数决定:

E(w) = - 移
N

n = 1
{ tnInyn + (1 - tn)In(1 - yn)}

(6)
式(6)也被称为交叉熵,而对于多分类问题,同理

可得[11]

p( t | x,w) = 仪
K

k = 1
yk (x,w) tk[1 - yk(x,w)] 1 - tk

(7)

E(w) = - 移
N

n = 1
移

K

k = 1
{ tnkInynk + (1 - tnk)In(1 - ynk)}

(8)
神经网络的训练过程就是通过最小化多分类交

叉熵误差函数得到最优参数. 用反向传播算法[11]

进行误差的反向传播来更新权重向量,得到最优的

分类模型.
1郾 4摇 模型优化器的选择

神经网络分类器模型的优化器构建选择 Adam
(adaptive moment estimation)优化器进行模型参数

的优化,基于随机梯度来优化随机目标函数,本质上

是带有动量项的 RMSprop[11] . 它利用梯度的一阶矩

估计和二阶矩估计动态调整每个参数的学习率.
Adam 的优点主要在于经过偏置校正后,每一次迭

代学习率都有个确定范围,使得参数比较平稳.

2摇 功率谱拟合因子特征提取

针对通信信号业务种类识别,提出了一种全新

的特征提取方法———功率谱拟合因子特征提取. 可

以对所有待识别的业务信号进行统一的特征标记,
而不需要针对不同信号提取不同专家特征. 相比于

传统的专家特征(高阶循环谱特征)计算更加简单.
2郾 1摇 拟合方法与原理

Data = (X,Y) =
[(x(1),y(1)),(x(2),y(2))…(x(m),y(m))]

是功率谱训练数据集,x 是频率,y 是功率(单位:
db)假设拟合多项式形式为式 (9),向量式为式

(10):

h(x) = a0 + a1x + a2x2 +… (9)
h兹 = 兹TX (10)

兹 是参数集 兹 = [a0,a1,…],构建一个 cost 函
数为

cost(X,Y) = (h兹(X) - Y) 2 (11)
整个数据集上总的代价函数为

J(兹) = 1
2 移

m

i = 1
cost(h兹(x( i)),y( i)) =

1
2 移

m

i = 1
[h兹(x( i)) - y( i)] 2 (12)

通过最小化总的代价函数得到最小化时的参数

值,即
兹 = arg min

兹
[J(兹)] (13)

得到最好的多项式拟合. 最后采用梯度下降法或者

导出标准方程 [11]进行参数的求解.
2郾 2摇 功率谱拟合因子的提取方法

采用的实验数据是实际基站采得的功率谱数

据. 为了统一标识实验数据,拟采用线性回归模型

拟合实验数据得到统一拟合因子作为特征进行提

取,构建出训练集.
用线性回归模型拟合信号功率谱谱图,

移
n

i = 0
w i准(xi) =WT椎(x) (14)

其中:W 为参数向量是在模型优化中求得的值,
椎(x)为基函数矩阵,可以随意设置,用 准 j = x j 的基

函数即前文所述的多项式拟合. 因为要区分的是不

同频段工作的业务信号,有时在实际应用中经常会

有频段的迁移. 也许同样的信号会在不同的频段上

运行,但在这种情况中往往频谱数据的增减趋势没

有什么变化. 但是因为频谱的迁移拟合直线的截距

会有很大的差异,所以直接提取拟合后的全部参数

得到必然是错误的答案,很有可能将同一种信号因

为采样频段不同或由于干扰造成的频谱迁移而划分

成不同的信号类.
利用线性回归模型(见式(14))分别对功率谱

数据进行多项式拟合,然后只提取最高次的系数作

为拟合因子提取,提取流程如图 1 所示. 主要提取

方法有如下步骤:1)基于线性回归模型的多项式拟

合,选定基函数为 k 阶多项式 a0 + a1x + … + akxk 对

功率谱数据进行拟合;2)由式(10)(11)构造代价函

数;3 ) 在整个数据集下构造总的代价函数 (式

(12)),最小化总代价函数,得到参数向量 兹 = [a0,
a1,…,ak]; 4)提取最高阶拟合因子 ak .
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图 1摇 拟合因子正确提取方法示意图
摇

2郾 3摇 利用拟合因子构建特征集

原始的训练数据集[(X,Y),label]是由频谱数

据和相应的标签构成. 通过 2郾 2 节的方法对原始频

谱数据进行拟合因子特征提取,可以提取多个拟合

因子构成特征向量 feature = [a1,a2,…,ak];然后可

以构建新的特征集[feature,label],每一组(X,Y)频
谱数据对应一个特征提取后的 feature 向量;最后利

用[feature,label]特征集作为分类器的输入,进行有

监督的训练.

3摇 数值结果

构建分类模型之前,按照 2郾 3 节所述先对原始

的功率谱数据进行拟合因子特征提取,得到特征向

量( feature = [ a0, a1,…, an ]),将原始的数据集

[(X,Y),label]变成训练数据集[ feature,label]的形

式作为输入进行分类训练. 分类模型的输出就是对

输入预测为某一类别的概率. 具体的分类效果如图

2 所示.

图 2摇 提取不同拟合因子个数的分类模型训练准确率
摇

随着提取拟合因子阶数的升高,准确率也进一

步提升. 因为完全从频谱形状出发进行特征提取,
所以提取的谱形状因子越多,正确率也会有提升.
可见只进行一次特征提取,得到模型正确率较低,只
有 60%左右,不能完全识别信号,说明线性因子不

足以对频谱波形进行标识;之后在一阶拟合因子提

取的基础上又增加了二阶拟合因子的提取,分类模

型正确率有了进一步提升,但效果仍不够好;之后又

增加了三次因子、四次因子、五次因子、九次因子,发
现分类结果的正确率已经达到 90%以上,且收敛速

度更快. 但是提取的三次以上因子的准确率基本达

到同一种程度[11] . 最后选定提取 6 个拟合因子(一
次、二次、三次、四次、五次、九次)作为特征向量进

行试验观测. 由图 3 可见,训练次数达到 10 万次以

上会得到更好效果的分类器模型准确率基本在

97%左右,但是随着训练次数的增长,模型性能提升

也变得越来越平缓.

图 3摇 提取 6 个拟合因子分类模型训练准确率
摇

在测试集上对模型进行测试,用模糊矩阵描述

模型在测试数据上的表现. 如图 4 所示,针对 6 种

实验信号都达到了 90% 以上的识别准确率,除了

EGSM 上行信号,其他信号都基本可以达到 95% 的

识别准确率.

图 4摇 测试数据的模糊矩阵

摇

与传统调制识别的方法相比,例如在基于高阶

循环谱特征提取的调制识别中[2],分类器可以整体

获得 90%以上的准确率,但仍有个别识别效果不好

的情况(低于 80% ). 可是在基于笔者提出的方法中
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对所有实验信号都可以达到 90%以上的准确率,而且

不用针对不同类别提取不同的专家特征,只需提取功

率谱拟合因子就可以对所有类别进行特征提取.

4摇 结束语

通过大量的实验对不同业务信号的功率谱数据

提取了多项式拟合因子,对所有欲识别信号业务给

出了一个统一的特征标识,并对特征进行了分类模

型构建及分析. 通过对信号功率谱拟合因子的提取

和建模分析,得到了非常好的训练和预测效果. 总

体的信号业务分类流程总结如下:1)从 30 MHz ~
3 GHz 的信号功率谱数据中截取相应业务信号的功

率谱数据构建原始数据集[(X,Y),label];2)对式

(1)中的原始数据进行功率谱拟合因子特征提取,
得到特征向量 feature = [a1,a2,…,ak],构建分类所

需的训练数据集[feature,label];3)按照第 2 节所述

构建分类模型;4)将式(2)构建好的训练数据集作

为分类模型的输入,进行有监督的训练;5)对模型

参数进行优化调试,得到效果良好的分类模型.
与传统的信号识别方法相比,所提方法主要的

优点如下:1)可以直接得到信号业务种类的识别,
而不仅仅停留在信号调制方式的识别;2)提取信号

功率谱的拟合因子作为特征,标记所有业务信号,而
不需要再针对不同信号提取不同的专家特征;3)相
比于传统的循环谱特征提取,功率谱拟合因子的提

取计算更加简单.
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