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基于深度卷积神经网络的数字调制方式识别

彭超然，刁伟鹤，杜振宇
（中国空间技术研究院 载人航天总体部，北京　１０００９４）

摘要：针对非协作通信条件下信号调制方式识别问题，提出了一种基于深度神经网络的调制方式自动识别新方法；该方法对

接收到的信号进行预处理，生成星座图，并将星座图形状作为深度卷积神经网络的输入，根据训练好的网络模型对调制信号进行

分类识别；与以往的识别方法相比，该方法利用卷积神经网络自动学习各种数字调制信号的星座图特征，克服了特征提取困难，

通用性不强，抗噪声性能差等缺点，处理流程简单，并对星座图的形变具有不敏感性；针对４ＱＡＭ、１６ＱＡＭ和６４ＱＡＭ 三种

典型的数字调制方式，进行了仿真实验，当信噪比大于４时，调制方式的识别正确率大于９５％，实验结果表明，基于深度卷积神

经网络的信号调制方式识别方法是有效的。
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犇犻犵犻狋犪犾犕狅犱狌犾犪狋犻狅狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犅犪狊犲犱狅狀

犇犲犲狆犆狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀犪犾犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽

ＰｅｎｇＣｈａｏｒａｎ，ＤｉａｏＷｅｉｈｅ，ＤｕＺｈｅｎｙｕ

（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭａｎｎｅｄＳｐａｃｅＳｙｓｔｅｍＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＣｈｉｎａＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｐａｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００９４，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｎｏｎ－ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎ

ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｉｓｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｓｔｈｅｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ．

Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｓｈａｐｅｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｒａｉｎｅｄｔｏｃｌａｓｓｉｆｙ

ｔｈｅｍｏｄｕｌａｔｅｄｓｉｇｎａｌ．Ｔｈｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｌｅａｒｎｔｈｅｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｄｉｇｉｔａｌ

ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓａｎｄｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｗｅａｋｎｅｓｓｅｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅ

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｅａｂｓｅｎｃｅｏｆｕｎｉｖｅｒｓａｌｐｒｏｐｅｒｔｙ，ａｎｄｔｈｅｐｏｏｒａｎｔｉ－ｎｏｉｓｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｄｅ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｉｓｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｆｉｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｙｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｒｅｅ

ｔｙｐｉｃａｌｄｉｇｉｔａｌｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇ４ＱＡＭ，１６ＱＡＭａｎｄ６４ＱＡＭａｒｅｕｓｅｄｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｅｓｔ，ａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ

ｗｈｅｎｔｈｅＳＮＲｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ４，ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｓｍｏｒｅｔｈａｎ９５％，ｗｈｉｃｈｃｏｎｆｉｒｍｅｄｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈ

ｏｄｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｃｏｎｓｔｅｌｌａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

０　引言

调制方式识别是指在未知调制信息内容的情况下对给

定接收信号的调制方式进行判断的一种技术，在无线电信

号监测、电子对抗、智能通信等领域有着广泛的应用。真

实环境下，由于非协作通信以及背景噪声的干扰，会使接

收信号的某些特征产生模糊，从而影响识别结果，怎样在

低信噪比情况下获得更高的调制方式识别正确率是一项重

要的研究课题。星座图是数字调制信号分析的常用方法，

其形状反映了调制信号幅值和相位的分布情况，由于任何

一种数字幅相调制信号都可以用星座图唯一表示，因此可

以利用星座图将调制方式识别问题转换为模式识别问题，

避免了复杂的信号处理过程。Ｍｏｂａｓｓｅｒｉ
［１］等最先提出了利

用信号星座图形状来进行调制方式识别。当前大多数基于

星座图的调制方式识别研究都是利用聚类算法对星座图进

行恢复，再基于最大似然准则进行分类判别［２３］。星座图恢

复中的常用算法有模糊Ｃ－均值 （ＦｕｚｚｙＣ－Ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）

聚类算法［４］和减法聚类方法［５］等，其中模糊Ｃ－均值聚类算

法需要预先给定聚类数目，这在实际中是不可能预先得到

的，减法聚类方法在高阶 ＱＡＭ 调制时难以达到理想的效

果，最大似然准则在信噪比低的情况下分类判别的准确度

也大大降低。

随着人工智能技术的发展和硬件平台计算能力的提升，

神经网络迎来了新的发展阶段，特别是２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ
［６］等

提出了逐层贪婪预训练的方法来高效训练神经网络，有效

地解决了一直以来多层深度网络难以训练的问题。当前深

度学习已广泛应用在各个行业，其中卷积神经网络具有强

大的特征提取能力，其分类模型在模式识别领域取得了很

好的效果［７９］，在通信领域也逐渐受到重视，陈敏华等［１０］对
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卷积神经网络在信道均衡中的应用开展了深入研究，欧阳

星辰等［１１］提出了一种基于卷积神经网络的解调器，来解调

扩展的二进制相移键控调制信号，消除码间干扰。本文引

入卷积神经网络用于解决信号调制方式识别问题，利用经

过训练的卷积神经网络模型，同时实现特征提取和分类功

能，可直接对星座图进行分类识别，简化了处理流程，避

免了需要根据不同星座图特征设计聚类算法的缺点，并具

有相位偏移不敏感性和良好的抗噪声性能。

本文首先分析了幅相数字调制信号模型，根据信号模

型列出了影响星座图生成的各种因素，给出基于星座图进

行调制方式识别的基本步骤，然后提出一种基于深度卷积

神经网络的星座图分类方法，并详细描述了网络结构和模

型训练方法，最后利用 Ｍａｔｌａｂ产生不同信噪比下的３中典

型 Ｍ－ＱＡＭ调制信号星座图进行仿真和卷积神经网络模型

训练，并对识别结果进行分析。

１　信号模型

幅相数字调制发射端信号可表示为：

狊（狀）＝∑
狀

犚狀犵（狋－狀犜犫）·ｅｘｐ［犼（２π犳犮狋＋θ狀＋φ犮）］（１）

　　其中：犜犫 为符号周期，犚狀 和θ狀 分别为第狀个符号的幅

度和相位，犳犮 和φ犮 分别为载波频率和初始相位，犵（狋）为基

带脉冲，θ狀∈｛２π犻／犕，犻＝０，１，．．．，犕－１｝，犕 为相位数。

调制信号通过加性高斯白噪声 （ＡＷＧＮ）信道后，接

收端对信号进行正交采样得到采样信号，此时接收信号可

表示为：

狉（犽）＝∑
狀

犚狀犵（犽犜狊－狀犜犫－ε犜犫）·

ｅｘｐ［犼（２π（犳犮＋Δ犳犮）犽犜狊＋θ狀＋Δφ犮）］＋狑（犽犜狊） （２）

　　其中：犜狊为采样周期，ε犜犫为采样定时误差，－０．５≤ε

≤０．５，Δ犳犮 和Δφ犮 分别为载波频偏和相偏，狑（犽犜狊）为加

性高斯白噪声。

由公式 （２）可知，为了获得接收信号星座图，首先需

要确定载波频率和符号周期。对于非协作通信系统，由于

存在采样定时误差，导致码间干扰，使得星座图产生扩散

难以识别，因此需要对定时误差进行估计，获得最佳采样

时刻。此外，接收端恢复出的载波与发射端载波往往存在

一定的频率偏移和相位偏移，载波频偏和相偏也对星座图

的形状存在影响。当存在载波频偏时，犽和犽＋１时刻接收序

列的绝对相位分别为：

ψ犽 ＝２πΔ犳犮犽犜狊＋θ犽＋φ （３）

ψ犽＋１＝２πΔ犳犮（犽＋１）犜狊＋θ犽＋１＋φ （４）

　　由公式 （３）和公式 （４）可知，相邻时刻采样点除了

正常的符号相位变化外，还存在一个相位偏移２πΔ犳犮犜狊，

相位偏移随采样点累加导致星座图呈现环状，影响星座图

识别。当存在载波相偏时，固定相位偏移Δφ犮将使得星座图

整体旋转一个角度。通信信号通过信道传输，还会引入噪

声，加性高斯白噪声将导致星座图扩散，信噪比低于一定

程度时将导致星座图无法识别。

２　信号预处理

为了利用卷积神经网络进行调制方式识别，需要先获

得星座图。对于非协作通信系统，公式 （２）中的参数均未

知，为了在接收端生成星座图，需要先进行信号预处理，

获得未知的调制参数，包括载波频率、符号速率和带宽等，

并消除定时误差和载波频率偏移对星座图的影响，提高星

座图识别正确率。根据幅相调制信号模型以及卷积神经网

络分类的特性，设计基于星座图的调制方式识别预处理流

程如图１所示。

图１　信号预处理流程

步骤１：对接收信号进行 Ａ／Ｄ采样，通过快速傅里叶

变换 （ＦＦＴ）将信号从时域变换到频域，在频域对采样信

号进行载波频率估计及带宽估计；

步骤２：按照估计得到的载波频率和带宽，对信号进行

下变频处理，得到基带信号并进行匹配滤波；

步骤３：按照载波速率类似的方法进行符号速率估计，

并重新调整采样速率为符号速率的整数倍，得到重采样

信号；

步骤４：进行定时误差估计，并按符号速率对重采样信

号进行抽样，根据定时误差，获得最佳抽样时刻，消除定

时误差；

步骤５：进行载波频率偏移校正，消除载波频偏对星座

图的影响；

步骤６：对信号预处理后得到的星座图送入卷积神经网

络进行分类识别。

载波频率估计时，对采样后的信号进行四次方运算，

然后作快速傅里叶变换 （ＦＦＴ）得到其四次方谱，由于四

次方谱中含有４倍载波频率的谱线，在频谱中搜索幅度最

大值，其对应频率的四分之一即为载波频率。由于信号包

络的平方谱中含有符号速率的谱线分量，可以按照载波频

率类似的方法进行符号速率估计。

带宽估计用来对信号进行带通滤波，因此对带宽的精

度可以适当放宽要求，可以直接在ＦＦＴ变换后的频谱中粗
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略估计得到。

为了获得基带数据的最佳采样时刻，防止星座图扩散，

需要对定时误差进行估计。可以通过包络平方算法获得定

时误差的估计值，如公式 （５）所示，其中犖 为采样点数，

犳犫 为符号速率。

ε＝－
１

２π
ａｒｇ∑

犖

犽＝１

狘狉犽狘
２
ｅｘｐ（－犼２π犽犳犫／犳狊）｛ ｝ （５）

　　为了防止载波频率偏移导致采样点在星座图上的角度

旋转累加，影响调制方式识别正确率，需要对载波频率偏

移进行校正。在实际使用中，可以通过相位差分的方法进

行校正。对每一个采样点根据公式 （３）和公式 （４）进行

差分运算，重新构建接收信号序列狉 （犽）＝犚 （犽）ｅｘｐ

（２πΔ犳犮犜狊），重构后的序列相邻采样点相位变化固定，消除

了载波频率偏移对星座图的影响。

３　分类识别

３１　卷积神经网络

卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）

是一种带有前向反馈的多层神经网络，属于深度学习框架

的一种，能够通过多层非线性变换，从数据中自动学习提

取特征，具有很强的学习能力和表达能力，并降低了数据

预处理的要求，非常适合用于模式识别领域。卷积神经网

络一般由卷积层、下采样层、全连接层等组成。

卷积层使用卷积核对输入数据进行滤波后输出特征图，

特征图的每个神经元与前一层的局部感受野相连，获得前

一层的局部连接特征。卷积核是一个权值矩阵，多个卷积

核可以提取多个不同的特征。卷积神经网络具有局部连接、

权值共享的特点，可以极大地减少网络的训练参数，简化

神经网络。

下采样层也称为池化层，实现对输入的采样，可缩减

数据规模，避免过拟合，并保证新的特征层表示不敏感于

前一层元素在位置和表现上的变化，对平移、缩放、倾斜

或其他形式的变形具有高度不变性，特别适用于本文中因

载波相位偏移等导致星座图形变的场景。采样方式一般有

最大值采样、平均值采样和随机采样等。

最后一个下采样层或卷积层连到一个或多个全连接层，

全连接层的每个神经元与上一层的每个神经元相连，全连

接层在整个卷积神经网络中起到分类器的作用，将学到的

特征映射到样本标记空间。

１）若第犾层为卷积层，则第犼个特征图为：

狓犾犼 ＝犳（∑
狓
犾－１
犻 ∈犕犼

狓犾－１犻 犽
犾
犻犼＋犫

犾
犼
） （６）

　　其中：犕犼
表示犾－１层中与第犼个映射图相连的映射图

集合，犳为非线性激活函数，犽
犾
犻犼
为连接犾－１层中第犻个映射

图和第犾层中第犼个映射图的卷积核；犫
犾
犼
为偏置。

２）若第犾层为下采样层，则第犼个特征图为：

狓犾犼 ＝犳（狑
犾
犼犱狅狑狀（狓

犾－１
犼
）＋犫

犾
犼
） （７）

　　其中：犱狅狑狀为下采样函数，狑
犾
犼
为权值，犫犾犼 为偏置。

３）若第犾层为全连接层，则输出特征图为：

狓犾 ＝犳（β
犾·狏＋犫

犾） （８）

　　其中：狏为犾－１层的下采样层或卷积层的特征图转换成

的向量或全连接层输出的向量；β
犾为权值，犫犾为偏置量。

网络中的卷积层和全连接层的权值和偏置量等参数需

要通过训练来确定，通过反向传播算法，不断迭代更新网

络参数，使得损失函数收敛于全局最小值。训练时使用梯

度下降法更新参数：

狑
→
犽＋１＝狑

→
犽－α·犔（狑

→ ）狘狑＝狑犽 （９）

　　其中：狑 表示可训练的参数，犽表示第犽次迭代，α为学

习率，犔（狑
→ ）为损失函数的梯度。计算时每层先计算该层

输出节点的误差梯度，即所有来自后一层输入节点的误差

梯度的加权和，之后使用链式法则将误差梯度传递至该层

输入节点。输出单元的误差梯度通过对损失函数求导得到。

为了快速寻找全局最优解，防止陷入局部极值点，需要采

取合适的梯度下降优化算法，通常采用的梯度下降优化算

法 有 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ、

Ａｄａｇｒａｄ、Ａｄａｄｅｌｔａ、ＲＭＳｐｒｏｐ和Ａｄａｍ等。

３２　犞犌犌－１９网络模型

一般网络结构越深，提取特征的能力越强，且在时间

复杂度大致相同时，网络深度比卷积核大小更重要。ＶＧＧ

网络是一种在ＬｅＮｅｔ以及ＡｌｅｘＮｅｔ的基础上提出来的卷积

神经网络，选用小型卷积核串联卷积层来构建更深的网络

结构，以此提升网络性能。和大卷积核相比，ＶＧＧ网络拥

有同样的感受野，却有着更少的参数，更强的非线性能力，

因此有着更强的特征提取能力。此外，ＶＧＧ网络只需要很

少的迭代次数就能收敛。

本文使用ＶＧＧ－１９网络进行星座图识别，其结构如图

２所 示，包 含 １６ 个 卷 积 层 （ｃｏｎｖ），５ 个 下 采 样 层

（ｍａｘｐｏｏｌ）和３个全连接层 （ＦＣ）。卷积层均使用３３的卷

积核。下采样层使用最大值采样，窗口大小为２２，步长固

定为２。为了防止梯度消失现象，非线性激活函数使用Ｒｅ

ＬＵ，与 Ｓｉｇｍｏｉｄ和 Ｔａｎｈ等传统非线性激活函数相比，

ＲｅＬＵ具有更快的收敛速度，且只需要一个阈值就可以得到

激活值，避免了复杂的运算。最后一个全连接层的结果送

到一个输出层，采用Ｓｏｆｔｍａｘ逻辑回归进行分类。同时输

出层定义一个损失函数来训练整个网络模型，损失函数用

于衡量在训练集上训练结果的好坏程度。损失函数通过前

向传播计算，同时也是反向传播的起点。ＶＧＧ－１９网络的

损失函数使用Ｓｏｆｔｍａｘ计算交叉熵得到。此外为了防止过

拟合，在训练时，使用Ｄｒｏｐｏｕｔ技术让每个神经元以狆＝

０．５的概率随机保持其原来的状态 （激活或者抑制），当神

经元被抑制时，这些节点不参加前向传播，也不参加反向



第８期 彭超然，等：基于深度卷积神经网络的数字调制方式识别


·２２５　　 ·

传播，降低了神经元之间相互适应的复杂性，使学习得到

的特征更具鲁棒性。

图２　ＶＧＧ－１９网络结构

４　仿真结果与分析

４１　数据集准备

为了获得卷积神经网络模型，需要大量训练样本进行

有监督的训练，为了验证网络模型的准确性，需要用测试

样本进行测试验证。星座图识别模型中，训练样本和测试

样本为不同调制方式不同信噪比环境下经过标注的星座图。

本文利用 Ｍａｔｌａｂ生成随机二进制序列，进行３中典型的幅

相数字方式调制：４ＱＡＭ、１６ＱＡＭ 和６４ＱＡＭ，并将信

号叠加加性高斯白噪声，模拟信号预处理后的星座图，得

到训练集和测试集。生成的归一化后的星座图如图３中

（ａ）、（ｂ）、（Ｃ）所示。仿真时模拟了各种噪声环境下的信

号，选择信噪比的变化范围为２～２０ｄＢ，每１ｄＢ步进生成

１００个星座图，每种调制方式共１９００个星座图作为训练集，

并通过旋转、缩放、平移等方式增广训练集，其中模拟相

偏下的星座图如图４所示。在各个调制方式的训练集中每１

ｄＢ步进选择５０个星座图作为测试集。

４２　模型训练与识别

卷积神经网络的具体实现上，本文使用Ｃａｆｆｅ来构建

ＶＧＧ－１９网络。Ｃａｆｆｅ是一种Ｃ＋＋编写的深度学习框架，

具有简单、高效、开源等优点和较强的可扩展性及可移植

性，支持ＣＰＵ和ＧＰＵ运算，支持 Ｍａｔｌａｂ和Ｐｙｔｈｏｎ接口。

Ｃａｆｆｅ提供了一个完整的工具包，用于训练、测试、微调和

部署模型，允许用户对新的数据格式、网络层和损失函数

进行拓展。ＶＧＧ－１９网络的具体结构在Ｃａｆｆｅ中的ｐｒｏｔｏｔｘｔ

图３　星座图仿真，信噪比为１０

图４　存在相位偏移的１６ＱＡＭ星座图

文件中定义。

使用准备好的星座图训练集对 ＶＧＧ－１９网络进行训

练，初始学习率α设为０．０１，梯度下降优化算法选用ＲＭ

Ｓｐｒｏｐ，训练结果如图５所示，可以看到随着训练次数的增

加，训练损失快速下降，正确率迅速上升，经过约２０次训
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练迭代，可以实现训练曲线的收敛。

图５　网络模型训练曲线

对训练好的ＶＧＧ－１９网络模型使用测试集进行验证，

不同信噪比下调制信号分类识别的结果如图６所示。

图６　不同信噪比下的识别正确率

分析识别结果可以发现：同等低信噪比条件下，随着

ＱＡＭ调制阶数的增加，识别准确率下将。随着信噪比的升

高，３中调制方式的识别正确率均显著提高。在信噪比大于

４的情况下，３中调制方式的识别正确率都在９５％以上，且

对于存在载波相位偏移的接收信号星座图，依然具有很高

的分类识别正确率。

５　结束语

本文研究了基于星座图的幅相调制方式识别方法，给

出了在信号接收端生成星座图的基本处理流程，根据调制

方式与星座图一一对应的关系，将调制方式识别问题转换

成星座图模式匹配问题。通过信号模型分析了影响星座图

识别准确度的主要因素和处理方法，并利用卷积神经网络

的特性，将ＶＧＧ－１９深度卷积神经网络用于星座图识别，

并给出了ＶＧＧ－１９网络模型和训练方法。卷积神经网络通

过训练可以自动学习各种调制方式下的星座图特征，避免

了在低信噪比环境下人工分析和提取特征的复杂性，此外，

由于卷积神经网络对平移、缩放、倾斜或其他形式的变形

具有高度不敏感性，简化了信号预处理中对载波相位偏移

的处理过程。通过仿真实验，证明了基于深度卷积神经网

络的数字调制识别方法的有效性。
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