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摘　要: 近年来, 数字信号调制识别以其良好的信息保密性和抗噪声性, 逐渐成为了无线通信领域的一个重要研究

方向. 星座图作为调制识别的重要特征之一, 由于在特征提取过程中不需要接收信号的先验信息, 因此在特征提取

方面具有明显的优势. 根据上述原因, 本文提出了基于星座图的数字信号调制方法综述. 具体而言, 本文将首先分析

星座图的基本原理; 其次通过总结现有的基于星座图的数字信号调制识别方案, 分析了星座图在各个研究方向的特

点. 最后, 本文给出了基于星座图方法的数字调制识别方案的发展趋势以及未来期望.
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Abstract: In recent years, digital signal modulation recognition has gradually become an important line of research in the
field of wireless communication owing to its high information confidentiality and anti-noise ability. As one of the
important features of modulation recognition, the constellation diagram has obvious advantages in feature extraction
because it does not need to receive prior information on the signal during feature extraction. For the above reasons, this
study presents an overview of digital signal modulation methods based on the constellation diagram. In particular, it starts
by analyzing the basic principle of the constellation diagram. Then, the characteristics of the constellation diagram in
various lines of research are analyzed by summarizing the existing digital signal modulation recognition schemes based on
the constellation diagram. Finally, the development trend and future expectations of digital modulation recognition
schemes based on the constellation diagram are presented.
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自动调制分类是信号检测和解调之间的一个中间

步骤, 在各种军用和民用中起着关键作用. 在无线通信

领域, 软件无线电 (software defined radio, SDR)的重要

性日益增加, 这也直接推动了数字调制识别算法的快

速发展. 为了响应 SDR 功能的灵活性, 调制识别算法

必须为电信系统和标准 (2G/3G 和 4G)[1] 中使用的不

同调制波形生成一个自动分类器. 其中, 自动识别被检

测信号的调制方式是一项主要任务, 其系统模型如图 1

所示.

传统的信号调制识别通常分为两种方法: 一是基

于决策理论的最大似然假设检验, 二是基于特征提取

的统计模式识别[2]. 决策理论方法通常采用概率论中的
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贝叶斯假设检验算法来解决信号的识别问题. 它根据

信号的统计持性, 进行理论分析与推导, 最后得到所需

要的检验统计量. 然后, 得到的检验统计量与一个合适

的门限进行比较, 做出判定. 基于决策理论方法的判决

规则是简单的, 但是需要了解信号大量的先验信息. 此
外, 似然函数的推导过于复杂使得计算量变大. 模式识

别方法首先要从接收的信号中提取出特征参数, 然后

通过模式识别系统来确定信号调制类型. 模式识别方

法中判决规则往往比较复杂, 但是特征的计算则简单

快速. 模型识别的方法通常分为特征提取子系统和分

类器子系统[3].
传统的信号调制识别方法已有大量的研究, 随着

星座图的引入使得调制识别的研究范围进一步扩大.
基于星座图的识别算法主要是研究分类器, 例如决策树

分类器[4]、神经网络分类器[5] 以及支持向量机 (support
vector classifier, SVM)分类器[6]. 本文将详细分析星座

图的原理及其优缺点, 总结近年来基于星座图的调制

识别的文献. 此外, 本文还将综合探索基于星座图调制

识别方法的未来发展趋势.
 

调制器
输入信号

信道 + 预处理 解调器

噪
声

分类器

输出信号

接收端 
图 1    自动识别系统模型

 

 1   星座图基本理论

星座图是二维平面上若干点坐标的集合, 是进行

数字调制信号分析时的一种常用方式. 星座图的几何

形状主要反映了调制信号幅度大小以及信号相位大小

在空间分布的状况. 任何一种数字幅相的调制信号均

可使用星座图来唯一表示. 因此, 才能有效利用不同调

制信号星座图上的幅度以及相位差异, 使各种调制信

号类型被正确识别[7].
二维星座是迄今为止最常见的星座, 它将信号的

幅度和相位映射在二维平面上. 星座图的大小从两点

BPSK到 1 024点 QAM不等.
 1.1   星座图基本原理

一般而言, 一个信号的已调信号可以表示为:

S N = Amg(t)cos(2π fnt+ak) (1)

g(t) Am fn
ak

其中,  为低通脉冲波形,  为载波幅度,  为载波频

率,  为载波的初始相位.
将式 (1)展开可得:

S N =Amg(t)cos(2π fnt+ak)cosak

−Amg(t) sin(2π fnt+ak) sinak

=I cos(2π fnt+ak)−Qsin(2π fnt+ak) (2)

其中,

I = Amg(t)cos(ak) (3)

Q = Amg(t) sin(ak) (4)

根据空间理论, 我们可以选择以下的一组向量:
√

2
εg

g(t)cos(2π fnt),

√
2
εg

g(t) sin(2π fnt)

 (5)

εg εg =
∫ T

0 g2(t)dt = T其中,  是低通脉冲信号的能量,  .

这样 ,  调制后的信号就可以表示为信号空间的

向量: √εg2 Am cosak,

√
εg

2
Am sinak

 (6)

在二维坐标上将上面的向量端点画出来所构成的

二维平面图, 称之为星座图. 接下来, 本文以 QPSK 信

号为例进行具体阐述.
 1.2   QPSK 信号

一个信号有 3 个特性随时间变化: 幅度、相位和

频率. 然而, 相位和频率仅仅是从不同的角度去观测量

同一信号的变化. 可以同时进行幅度和相位的调制[8],
也可以分开进行调制, 但是这既难于产生更难于检测.
如图 2 所示, 在特制的系统中信号可以分解为一组相

对独立的分量: 同相分量 (I)和正交分量 (Q), 这两个分

量是正交的, 且互不相干的.
 

I 路信号

Q 路信号

∑
s (t)=Icos (w0t)−Qsin (w0t)

cos(w0t)

sin(w0t) −1
 

图 2    IQ信号调制
 

根据图 2IQ 信号调制的框图, 建立二进制序列.
IQ信号和相位的对应关系, 如表 1所示.

图 3中复平面信号星座点的位置包含幅度相位调

制信息. 星座图上点与原点坐标轴的欧式距离代表了
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信号的幅度信息, 复合矢量与水平轴的夹角代表了信

号的相位信息. 将信号的序列分成两个正交分量 I 和
Q, 横轴投影为 I, 纵轴的投影为 Q. 然后, 在星座图上对

信号进行调制, 使得信号的幅度和相位调制同时实现.
 
 

表 1     IQ信号和相位的对应关系
 

二进制序列 IQ信号 s(t)相位

00 +
1
√

2
, +

1
√

2

π

4

01 − 1
√

2
, +

1
√

2
3π
4

11 − 1
√

2
, − 1
√

2
5π
4

10 +
1
√

2
, − 1
√

2
7π
4

 
 

 

00

同相分量

正交分量
01

11 10

I

Q

 
图 3    QPSK星座图示意图

 

在理论条件下, M 阶调制信号的星座图包含 M 个

星座点, 但由于高斯白噪声的影响, 导致信号星座图中

的星座点较为分散并形成簇, 如图 4所示.

 2   调制方式

星座图是识别信号调制类型的关键技术. 然而, 在
原始 IQ信号上直接使用卷积神经网络, 也可以对信号

进行调制分类.
 2.1   基于原始 IQ 信号的信号识别

在原始 IQ 样本上使用卷积神经网络的自动调制

分类技术已经被广泛的研究. 文献 [9] 提出了利用原

始 IQ信号对信号进行调制分类. 该方法与传统的基于

特征的调制方法相比, 不需要为了提取特征而对信号

进行复杂的变换, 以此降低了系统的复杂性. 文献 [10]
通过将原始的 IQ信号作为输入, 使用两阶段的卷积神

经网络 (convolutional neural networks, CNN)对信号进

行分类. 文献 [11] 通过复制 IQ 分量并反向拼接, 将输

2×N 4×N入大小由 扩展为 大小, 从而提高分类精度.
文献 [12]使用的原始 IQ信号对信号进行识别分类. 该
方法具体来说, 将神经网络模型转换为复值卷积神经

网络模型, 顾名思义就是输入的 IQ 信号为复值, 神经

网络模型也为复值, 从而对信号进行分类.
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图 4    星座图

 

这些方法与传统方法相比, 信号的原始信息得到

了保留, 分类的准确率得到了提升, 并且在一定程度上

也降低了系统的复杂度. 但是这些方法都存在一定的

不足, 例如, 文献 [9]最终所得出的结果, 证明了在实验

过程中检测器中准确的中心频率和估计样本率对分类

结果的影响是巨大的; 文献 [10]使用两阶 CNN对信号

进行分类, 第二阶段对第一阶段的 CNN 依赖性较大,
如果前一个 CNN 不能有效地识别本文中所有调制模
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式下的 QAM, 后一个 CNN就不能很获得好的鲁棒性;
文献 [11,12]在低信噪比区域, 信号分类的准确率不高,
且与常规帧法相比, 计算量较大.

利用星座图形状作为识别调制类型的特征, 可以

解决这些问题. 原因是星座图不需要了解接收信号的

先验知识, 且每一种数字幅相调制信号都可以用星座

图唯一表示, 使得星座图在特征提取方面具有明显的

优势, 从而可以避免复杂的处理过程. 在低信噪比情况

下, 星座图受到干扰会失真, 但是相对于原始 IQ 信号,
星座图抗干扰能力更强, 因此在低信噪比情况下, 也能

取得较高的准确率.
星座图能被用来对信号进行调制分类, 实际上是

将一般的模式识别问题转换为了形状匹配问题. 基于

星座图的调制方式主要有两种, 一种是基于星座图的

聚类算法, 另一种是基于深度学习的数字信号调制识

别. 基于星座图聚类算法的信号调制分类, 又分为: 基
于聚类分析的信号识别和基于聚类和神经网络相结合

的自动调制识别.
 2.2   基于聚类分析的信号识别

数字信号识别方法目前主要有基于小波变换[13] 模

量序列识别、基于幅度统计矩识别以及基于对数似然

函数识别等. 这些方法都需要获取发送方的波特率、

对频率偏移的敏感度以及从发送方获得调制间隔[14].
简而言之, 所有这些都必须获得更多的先验参数信息.
然而, 在非协作性沟通中, 频率偏移、波特率等先验知

识都是未知的, 因此这些识别方法没有太高的实际价

值. 基于星座图的聚类算法不需要信号的先验信息, 如
图 5所示, 从而直接来完成对数字信号的识别分类.
 

样本信号
信号

下变频 LPF

星座点
映射

聚类算法调制识别

 
图 5    聚类算法框图

 

1999 年, Mobasseri [15] 第一次提出使用信号的星

座图的形状而不是信号作为被调制的信息, 从而将信

号识别问题转化为形状匹配问题. 实现了对 8PSK、

16QAM 信号的识别, 这种方法无需信号的先验信息.
在 2004 年, 王建新等人[16] 在文献 [15] 的研究基础上,
首先利用盲均衡克服信道的多径效应与系统同步误差,
减缓星座图在传输过程中造成的变形, 再采用减法聚

类方法判定调制方式的维数. 实现了对{2ASK、QPSK、
8PSK、16QAM}分类, 且在信噪比为 14 dB时, 所有调

制方式的识别率均可达到 90% 以上. 2008 年, Ahmadi
等人[17] 利用遗传算法和层次聚类对 QAM 和 PSK 的

星座进行调制分类. 该方法虽然利用遗传算法减少了

星座点的数量, 但其附加的遗传算法实际上增加了计

算的复杂度. 而且, 该算法在非合作通信应用中, 要求

系统在精确同步的条件下工作. 2010 年, Tan 等人[18]

提出一种在非合作背景假设下的 PSK 信号识别系统.
该方法首先采用相位差法消除载波频偏引起的星座图

扩散, 然后定义了调制识别的从属函数. 通过利用星座

聚类得到的聚类数计算其函数, 从而可以根据不同的

函数值对不同信号进行分类. 这种方法当信噪比为 11 dB
时, 各种信号的识别比都在 90%以上, 对于 BPK, 4PSK
信号, 信噪比为 6 dB 时的识别比可以达到 100%. 同
年, Yin 等人[19] 提出利用循环逼近方法来估计载波频

率 ,  然后利用改进的单簇半径减法聚类方法来识别

MQAM 信号. 在信噪比为 5 dB 时, 对 64QAM 的识别

率达到了 100%. 2013年, 刘晓斌等人[20] 提出先把信号

经过减法聚类重构星座图, 然后使用最大似然准则算

法来进行判别. 这与文献 [21] 先使用减法聚类算法再

使用评估函数相比, 该算法进行了简化, 并且提高了识

别的性能.
2017 年, Wang 等人[22] 提出了使用减法聚类自动

计算星座中心, 然后根据中心点个数对调制信号进行

识别, 这种方法对高阶 MQAM 调制信号中很有效. 在
SNR为 15 dB条件下, 128QAM, 256QAM的正确识别

率接近 100%.
2019 年, 张华娣等人[23] 提出了一种实现 MQAM

信号调制方式自动识别的方法. 该方法主要利用四阶

累积量区分出方形的MQAM和十字形MQAM. 然后,
针对不同形状MQAM, 通过减法聚类设置不同的聚类

半径, 计算不同半径下的聚类点密度值之和的差异, 来
对信号调制类型进行判断. 该方法不需要先验信息就

能完成 MQAM 信号类内的识别过程, 实际应用价值

较高.
2019 年, Jajoo 等人[24] 提出了一种新的基于星座

结构的方法来识别慢衰落信道中不同阶的 PSK 和

QAM 调制. 如图 6 所示, 对下转换信号进行载波频偏

估计和校正, 下采样到估计的符号速率, 提取星座点.
根据星座的对称结构确定相位偏移量, 利用 K-medoids
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提取的特征用于最终调制方案的分类. 该方法不需要

进行阈值优化训练, 与基于减法聚类的算法相比, 该算

法性能优于现有的分类器, 计算复杂度更低.
 

星座点
9 个中心
点值

a>ath

(30<dj<60)>4

16 个中心
点值

否

连续相位差 dj

按角度
递增排序

8PSK

QPSK

BPSK

是

是

是

否

否

否

结束 结束

是

否

否

64QAM

16QAM
是

是

上升后中心值
数量=2

上升后的中心值
数量=4

连续振幅差
的标准差 a

每个象限的点集合
用来测试 16QAM

被评估为 16QAM
的集合>2

在每个象限的点
集合测试 QPSK

被评估为 QPSK
的集合>2

 
图 6    调制分类算法的方框图

 

基于星座图聚类方法识别信号的过程总结: 星座

图的符号序列匹配、星座点计数、星座图匹配的重

建、聚类、形状归一化、大小和位置归一化、形状建

模、网格大小的选择、最大似然估计的形状分类等.
根据聚类中心的数量, 我们可以判断调制的类型. 聚类

是将一个数据集划分为若干组, 使得组内的相似性大

于组间的相似性[25]. 信号星座图的直观表现为数据点

聚集在各个调制状态. 基于聚类分析信的号识别常用

的聚类算法, 如表 2所示. 聚类算法主要是通过提取信

号各调制状态的幅度和相位信息进行分类. 因此, 在利

用星座图对信号进行调制识别的时候, 可以使用聚类

算法重构星座图[26].
 
 

表 2     基于聚类分析的信号识别
 

文献 聚类方法

[15] 模糊C均值聚类算法

[16,18–20,22,23] 减法聚类

[17] 层次聚类

[24] K-Medoids聚类
 
 

常用聚类算法有模糊 C 均值聚类算法, 减法聚类,
K-means聚类算法等. 但是, K-means算法[27] 在计算过

程中不能调整中心点的个数, 它必须对每个假设的中

心点进行计算, 然后找到最优假设, 这导致了算法的时

间冗余. C均值聚类算法[28], 需要知道信号中心点的个

数, 这在现实中实现较为困难. 减法聚类方法[29] 结构复

杂, 计算量大, 识别率低. 在使用聚类算法对基于星座

图的信号进行识别时, 不仅计算复杂, 且在低信噪比的

情况下性能不佳.
 2.3   基于聚类和神经网络相结合的自动调制分类

为了提高基于聚类算法在低信噪比条件下信号调

制识别方法的识别率, 在 2014年, Yang等人[30] 提出一

种基于聚类和神经网络相结合的调制分类方法, 如图 7
所示. 首先, 采用模糊 C均值聚类方法对不同簇数下的

星座进行恢复, 然后利用聚类有效性测度提取区分不

同调制类型的关键特征. 最后, 将特征信息发送到 BP
神经网络中, 从而实现对调制类型的识别. 这种算法不

仅简化了计算且分类率远远高于聚类算法.
 

聚类+ 神经网
调制信号

噪
声

关键特征 调制类型

 
图 7    系统模型

 

基于聚类和神经网络相结合的自动调制分类虽然

准确度与基于聚类算法相比有所提升. 但是, 计算仍然

过于复杂且在低信噪比的情况下, 分类识别性能仍然

有待提升.
 2.4   基于深度学习的数字信号调制识别

近年来, 由于深度学习在各种图像处理和计算机

视觉任务方面的良好表现, 深度学习 (deep learning,
DL)开始被研究用于通信. DL作为机器学习 (machine
learning, ML) 的一个创新分支, 在许多信息学领域都

取得了卓越的成功, 包括用于通信的信号处理, 这得益

于它的两个关键优势: 从高维非结构化数据中自动学

习特征和有效处理大数据. 因此, 可以利用 DL[31] 从星

座图像中捕获高级特征, 以提高调制分类的性能.
基于深度学习的数字信号调制识别, 主要是利用

信号的特征来对调制方案进行分类. 首先将信号的星

座图作为神经网的输入, 然后利用神经网络的自我学

习能力将调制信号进行分类识别, 框图如图 8所示. 深
度学习网络主要分为两部分: 测试和识别. 基于深度学

习的数字信号调制识别在自动调制领域更受欢迎, 因
为它们可以以较低的复杂性实现相当可观的性能.

2017年, Wang等人[32]提出用于自动调制分类 (AMC)
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的低复杂度图形星座投影 (graphic constellation pro-
jection, GCP)算法. 该方法与现有的基于特征 (feature-
based, FB)的算法不同, 主要是先将恢复的符号投影到

人工图形星座中, 然后采用深度信念网络 (deep belief
network, DBN) 来学习这些星座的潜在特征并识别相

应的调制方案, 从而将 AMC 问题转化为图像识别问

题. 该方法在信噪比为 0 dB 时, 分类精度达到了 95%,
对于接收到的未知调制类型信号, 可实现快速识别, 无
需再进行复杂的计算. 2018 年, 彭超然等人[33] 研究了

基于星座图的幅相调制方式识别方法. 该方法主要是

利用卷积神经网络来对信号调制方式进行识别分类.
通过对神经网络的训练, 可以自动学习各种调制方式

下的星座图特征的特性. 这样就可以克服在传统模下,
低信噪比环境下特征提取困难, 抗噪声性能差等缺点.
2019年, Peng等人[34] 通过可视化增强方案将星座图转

换为三通道彩色图像. 随后, 将调制分类方法以不同的

CNN主干 (AlexNet, GoogletNetx)为基准进行分类. 与
传统的机器学习算法性能相比较, 基于深度学习的方

法避免了人工特征选择, 并提供了更高的分类精度.
2020 年, Doan 等人[35] 提出了一种利用深度学习与星

座图兼容的精确调制分类方法. 该方法先使用二元直

方图和指数衰减机制来增强星座点的可视化, 然后提

出一个新的神经网络 FiF-Net (flow-in-flow net), 来对

数字信号进行分类, 如图 9所示. 该网络由多个处理块

指定, 每个处理块中的几个分组和非对称卷积层由流

中结构组织, 以进行特征丰富. 这些块通过跳跃式连接,
避免了梯度消失问题, 对不同大小的星座图具有鲁棒

性. 这个网络在保持合理的计算复杂度的同时, 精度优

于其他现有的基于 CNN 的调制方法. 该方法在–5 dB
信噪比下, 8PSK达到超过 80%的精度.
 

调制信号 识别网络 分类识别
训练

测试
 

图 8    基于深度学习的数字信号调制识别框图
 

在 2021 年, Mao 等人[36] 提出了一种基于两阶段

卷积神经网络 (CNN)的 AMC算法. 第一阶段 CNN估

计每个星座图的信噪比, 以便从多偏移星座图中选择

信噪比 (signal to noise ratio, SNR)最大的星座图. 第二

阶段 CNN可以根据选定的星座图对调制进行分类. 这
种方法克服了在非高斯信道中, 由于对符号时间的错

误估计难以获得适合自动调制识别的星座图的问题.
同年, Li等人[37] 对 AlexNet分类器的模型进行了改进,
在不同的通信环境下, 星座图可以提取出明显的信号

特征. 该方法与传统的累积量技术[38]、SVM-7 算法[39]

相比, 该模型避免了特征提取和选择的复杂问题, 实现

了调制分类特征的自学习和调制方法的识别.
 

星座图

3×3, conv

3×3, gconv

+

7×7, avgpool

conv

gconv 

base

concat

conv

concat

gconv conv conv

concat

conv

concat

FiF-block

FiF-block
×5

1×1

1×11×1

1×3 1×3

conv
1×1

3×13×1

2×fc+Softmax
 

图 9    FiF-Net结构
 

在 2021年, Liu等人[40] 提出了一种基于 ResNet50
多特征融合的调制识别算法. 传统的基于深度学习的

调制模式识别主要采用单一数据的特征提取和识别,
这不利于在低信噪比条件下提高调制模式识别的精度.
该研究主要是通过提取信号、信号谱图和星座图的这

3 种特征, 并将这 3 种特征融合输入到基于 ResNet50
的调制模式识别网络框架中. 这与文献 [41] 提出将星

座图可视化为热图, 再使用 ResNet50 相比, 分类的准

确率得到了大幅的提升. 该方法在信噪比为–5 dB的情

况下 ,  对信号 2FSK, 4FSK, BPSK, QPSK, 8PSK,
16QAM以及 64QAM分类的准确率达到了 93.41%, 有
效地解决了低信噪比的情况下信号分类准确率低的

问题.
基于深度学习的数字信号调制识别, 主要将分类

识别问题转换为了图形匹配问题. 因此我们大多使用

神经网作为分类器. 通过使用不同的神经网, 通过改进

神经网来改善信号在低信噪比的情况下分类的准确率,
尽量在保证准确率的情况下降低计算的复杂度.

 3   问题分析与展望

随着 5G通信系统中大量无线电设备的出现, 频谱

2022 年 第 31 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 25

http://www.c-s-a.org.cn


资源的稀缺问题日益严重. 为了实现有效的频谱管理,
利用盲调制识别 (blind modulation recognition, BMR)
来识别未知信号的调制类型, 从而为认知无线电系统

提供信息来分配频谱资源. 星座图作为调制识别的重

要方法之一, 不需要了解信号的先验知识, 每一种数字

幅相调制信号都可以用星座图唯一表示, 使得星座图

在特征提取方面具有明显的优势. 但是, 目前利用星座

图作为信号的特征对信号进行分类识别的研究, 还不

能满足现代通信系统对丰富调制信号的需求.
在 2022 年, An 等人[42] 提出了一种基于项目星座

矢量的 BMR 算法. 该算法采用时间卷积网络 (time
convolution network, TCNet)来识别 13种调制格式, 如
高阶的有 1024QAM和 2048QAM. 但是该方法在信噪

比为 10 dB的时候, 调制分类的准确率才为 91.96%.
无线通信系统可以通过高阶调制来实现更高的传

输速率, 但高阶案例的拥挤星座点削弱了不同调制之

间的特征识别, 降低了识别性能. 特别是在合成信道恶

化下, 识别高阶调制信号的星座几乎是不可能的. 因此,
基于星座的调制分类对于正确区分强通道损伤下的高

阶调制仍然是一项具有挑战性的任务.

 4   总结

星座图作为数字信号调制识别分类的重要发展方

向之一, 已经在近 20 年得到了广泛的研究. 本文详细

的总结了利用星座图作为信号识别特征的发展变化,
并简要分析了各个时期基于星座图对信号进行调制分

类的发展趋势以及优缺点. 最后分析了现有方案需要

改进之处, 提出了对未来的研究趋势并对研究方向进

行展望.
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