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摘　 要： 信号分类是一种重要的无线电技术，相比传统的分类方法，基于深度学习的方法具有更高的准确率和鲁棒性，可以应

用于更加复杂的信号环境中。 为了更好的区分 ＡＣＡＲＳ、ＡＩＳ、ＡＤＳ－Ｂ 这 ３ 种海空通信信号，本文提出了一种基于卷积神经网

络的 ３“Ａ”信号分类方法。 将 ３ 种信号的 Ｉ ／ Ｑ 数据加入噪声，转变为二维信号输入卷积神经网络实现对信号的分类。 实验结

果表明，在测试集上得到 ９０％的准确率，对比传统基于特征的分类方法，该网络对信号的分类效果较好。
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０　 引　 言

信号分类在无线通信领域有非常广泛的应用，
通过识别信号类型，可以采用相应的解调算法对接

收信号进行解调，有助于提高信号解析效率，降低开

销。 ３“Ａ”信号包含飞机通信寻址与报告系统信号

（ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＣＡＲＳ）、船舶自动识别系统信号（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）和广播式自动相关监视系

统 信 号 （ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ －
Ｂｒｏａｄｃａｓｔ，ＡＤＳ－Ｂ），都是用于航空和航海领域的无

线通信系统中的信号［１］。 ＡＣＡＲＳ 信号用于飞机与

地面通信的数字通信系统，可以传输飞机的状态、位
置、性能和故障等信息［２］；ＡＩＳ 信号用于船舶自动识

别和位置报告的系统，可以帮助船舶在海上进行导

航和避免碰撞［３］；ＡＤＳ－Ｂ 信号用于航空领域的自动

依赖监视广播系统，可以提供飞机的位置、速度、高
度等信息，并实现飞机和地面的双向通信［４］。 对 ３
“Ａ”信号进行快速分类，有助于后续对信号解调解

码，提取有效信息。
传统方式区分 ３“Ａ”信号，首先需要对信号的

调制类型进行分类，再根据符号速率等特征参数进

行区分。 随着深度学习的兴起，卷积神经网络因其

强大的特征提取能力及分类能力成为计算机视觉领

域的重要研究方向［５］。 通过将信号转变为图像，信
号的识别也开始从手工特征识别转向自动识别，例
如冯忠明等［６］提出基于深度学习的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络和

复数神经网络的调制识别；李留章［７］ 基于深度学习



对通信信号调制识别与参数估计研究；Ｃｈｅｎ 等［８］ 基

于深度学习实现了实测 ＡＣＡＲＳ 和 ＡＤＳＢ 无线信号

分类；陈凤等［９］对卫星通信干扰信号识别技术进行

研究，并对比了深度学习方法与其他方法的研究现

状；陈韬［１０］ 使用深度学习实现了对广播信号的分

类；王鹏程等［１１］基于深度学习实现了声信号的分类

识别［１１］；李姗姗［１２］ 基于深度学习对调制分类方法

进行了研究。
本文提出基于卷积神经网络的 ３“Ａ”信号分类

方法。 由于卷积神经网络能实现对图像的特征提取

和分类，因此要先将信号进行处理，变成二维图像。
首先，经过调制后得 Ｉ（ Ｉｎ－ｐｈａｓｅ 同相）路信号和 Ｑ
（ｑｕａｄｒａｔｕｒｅ 正交）路信号；其次，加入噪声模拟信号

的受损，通过预处理转变为深度为 １ 的二维矩阵；最
后，输入到卷积神经网络中训练卷积神经网络的分

类能力。 训练完成后在不同信噪比的情况下与传统

分类方法进行对比分析。

１　 基本理论

１．１　 信号概述

ＡＣＡＲＳ 信号用于民用航空通信，为飞机和地面

人员提供短信式信息交流。 ＡＣＡＲＳ 可以通过无线

电波在飞机和地面站之间进行通信，传输有关飞机

状态、位置、速度和目的地等各种信息，主要通过甚

高频 （ Ｖｅｒｙ Ｈｉｇｈ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＶＨＦ）、 高 频 （ Ｈｉｇｈ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＨＦ）无线电波或卫星进行传输，频率范围

为 １１７．９７５～１３７ ＭＨｚ，符号速率为 ２．４ ｋＢｄ，信道间

隔为 ２５ ｋＨｚ， 信道总数为 ７６０ 个， 副载波频率

１ ８００ Ｈｚ，调制频偏 １ ２００ Ｈｚ，在协议特征上表现为

突发、无差分、非密。 ＡＣＡＲＳ 采用调幅（Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ
Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＡＭ） ＋ 最小频移键控 （ Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｓｈｉｆｔ
Ｋｅｙｉｎｇ，ＭＳＫ）的二次调制方式，基带信号采用 ＭＳＫ
调制，频率分别为 １ ２００ Ｈｚ 和 ２ ４００ Ｈｚ［１３］。

ＡＩＳ 信号使得船舶之间或与地面站之间交换各

种信息，包括位置、速度和目的地等，有助于提高船

舶行驶的安全性、效率和环境保护等。 信号采用

ＶＨＦ 频段进行无线电信号传输，工作频率范围为

１５６．０２５～１６２．０２５ ＭＨｚ，带宽为 ２５ ｋＨｚ。 信号幅度随

时间变化，每分钟 ２ ２５０ 帧，每个时间周期约为 ２６
ｍｓ，符号速率 ９．６ ｋＢｄ，信号采用高斯最小频移键控

（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｆｉｌｔｅｒｅｄ Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｓｈｉｆｔ Ｋｅｙｉｎｇ，ＧＭＳＫ）调

制方式，调制频偏 ４．８ ｋＨｚ，协议特征上表现为突发、
差分、非密。 ＡＩＳ 有两个信道，分别是 ＡＩＳ１：１６１．９７５
ＭＨｚ 和 ＡＩＳ２：１６２．０２５ ＭＨｚ［１４］。

ＡＤＳ－Ｂ 信号常用于航空电子设备，可从商用飞

机中传输飞行数据，如位置、速度和高度等。 信号基

于全球导航卫星系统 （ Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）和空对地、空对空数据链通信，主要

使用 １０９０ＥＳ（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｓｑｕｉｔｔｅｒ）、通用访问收发机

（Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ａｃｃｅｓｓ Ｔｒａｎｓｃｅｉｖｅ，ＵＡＴ）及甚高频数据链

模式 ４ （ Ｖｅｒｙ Ｈｉｇｈ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｄａｔａ Ｌｉｎｋ Ｍｏｄｅ ４，
ＶＤＬ－４）３ 种数据链。 其中，１０９０ＥＳ 应用最为广泛，
采用 Ｓ 模式快粘数据链，频率 １ ０９０ ＭＨｚ，带宽

４ ＭＨｚ，按照脉冲位置进行编码。 每 ０．５ ｓ 发送一次

信息数据，包含高度、航向、速度、位置等信息［１５］。
本文提出对 ３“Ａ”信号类型进行分类的方法，

数据集由 Ｍａｔｌａｂ 仿真生成，经过预处理之后再送往

卷积神经网络中进行处理。
１．２　 卷积神经网络

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是一种深度学习算法，广泛应用于图像和视频

等数据的处理和分析。 其模拟了人类视觉系统的结

构和功能，通过多层卷积和池化等操作，实现对图像

的特征提取和分类。
卷积神经网络具有权值共享和稀疏连接的特

点，一般由卷积层、池化层、全连接层构成［１６］。 卷积

层是整个神经网络的关键，其最核心的部分为卷积

核，卷积层通过卷积核对输入图像进行卷积运算，从
而提取局部特征。 卷积核通常是一个小的矩阵，可
以通过训练学习到最优的权重值，以达到最好的分

类效果。 卷积的结果是对于特定大小的区域提取一

个特征值来代表该区域，遍历图片的所有区域便得

到一个由特征值组成的特征图。 卷积后一般会加入

池化层，用于对卷积层的输出进行下采样，通过对局

部特征进行池化操作，减少特征的维度和数量，从而

降低模型的计算复杂度和内存消耗。 全连接层用于

将卷积层和池化层的输出特征映射到分类器的输入

层，从而实现对输入图像的分类和识别，并通过

ｄｒｏｐｏｕｔ 防止神经网络的过拟合。
本文对信号源产生的 Ｉ ／ Ｑ 信号加入噪声进行预

处理，变为二维信号输入到卷积神经网络中进行特

征提取，训练卷积神经网络的信号分类能力，从而实

现信号分类。

２　 仿真实验

２．１　 生成训练所用的信号数据集

为每种类型信号生成 １ ０００ 帧信号，其中 ７０％
用于训练，１０％用于验证，２０％用于测试，每帧的长

２５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



度为 １ ０２４ 个样本，采样率为 ２ ＭＨｚ。 实部和虚部

分别是 Ｉ 通道和 Ｑ 通道的输入数据，将 Ｉ ／ Ｑ 两个通

道用作数据集的通道维度，得到数据集中单个样本

的大小为 ２×１ ０２４。 将产生的信号通过信道加入噪

声模拟真实情况，得到完整的数据集。 网络训练阶

段，使用训练和验证帧进行训练，并使用测试帧验证

最终的效果。 数据集生成的具体过程如图 １ 所示。

输入信号 I/Q信号弹 受损的I/Q信号
信号产生 信号信道

I
Q

I/O数据集(2?1024)

图 １　 数据集生成的具体过程

Ｆｉｇ． １　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 为了使数据集尽可能地反应真实信号，对信道

加入加性高斯白噪声（ＡＷＧＮ）模拟真实环境中的信

道噪声，加入莱斯多径衰落模拟从不同路径传播的

多个辐射波在接收器上的相对时延和相位差，加入

时钟偏移使信号产生中心频率偏移和采样时间偏

移。 信道的属性参数见表 １。
表 １　 信道的属性表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｔａｂｌｅ

信噪比 路径延迟 平均路径增益 ／ ｄＢ Ｋ 系数 最大多勒普频移 ／ Ｈｚ 最大时钟偏移

［－２０：２：１０］ １．７×１０－５ －１０ ５ ５ ６×１０－６

　 　 表 １ 中信噪比为加性高斯白噪声信噪比，在数

据集生成过程中，为每个信噪比生成 １ ０００ 个信号，
并生成同样大小的噪声信号，组合成包含不同信噪

比条件的完整数据集。 路径延迟是指信号从发射端

到接收端的传输过程中产生的延迟，会直接影响到

信号的传输质量和信号处理的复杂度；平均路径增

益是指无线信号在传输过程中平均获得的增益，衡
量信号在传输过程中受到的衰减和干扰的影响； Ｋ
系数用于评估多径衰落信道的性能；最大多普勒频

移是指在无线通信中信号频率发生的最大变化；时
钟偏移是指一个时钟信号在真实时间和理论时间之

间存在的差异，分为频率偏移和相位偏移两种。
创建并设置好信道后，为每种信号类型生成对

应信号帧，并将这些帧及其对应标签存储在帧储存

器中，将这些帧送入信道使其更好地贴近真实信号。
为了减少潜在的偏差和误差，确保数据的准确性和

可靠性，从每帧的开头删除随机数量的样本；将帧分

为训练数据、验证数据和测试数据，生成样本集并绘

制均匀标签分布图，避免训练数据中的不平衡，让模

型的训练更加稳定。 由于卷积层的输入数据要求是

Ａ × Ｂ × Ｃ 的三维数据，Ａ × Ｂ 表示输入数据的大小，
Ｃ 表示输入通道数，因此要将仿真生成的数据集中

的 Ｉ ／ Ｑ 两通道的数据分别储存在两个文件中，再将

其组合成 ２ × Ａ × Ｂ的格式，２表示通道数，以满足网

络输入需求。 为了减小信号功率对模型的影响，提
高模型的收敛速度和泛化能力，将数据输入 ＣＮＮ 网

络之前，还需要对输入数据进行归一化处理，来减小

信号功率对模型的影响并提高模型的收敛速度和泛

化能力。
２．２　 搭建卷积神经网络

完成数据集的准备工作后，将信号送入 ＣＮＮ 网

络中进行特征提取，不断训练，得到训练好的模型，
最后将测试信号经过预处理送入网络验证分类结

果。 具体分类过程如图 ２ 所示。

ACARS标签

AIS标签

ADS-B标签

训练好的模型网络搭建与训练信号预处理

信号预处理

训练信号

测试信号

图 ２　 基于 ＣＮＮ 的信号分类过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｉｇｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ

　 　 本文使用的 ＣＮＮ 由 ６ 个卷积层、５ 个最大池化

层、一个平均池化层、一个全连接层和一个组成

Ｓｏｆｔｍａｘ 层构成，除最后一个卷积层外，每个卷积层

后面都有一个批量归一化层、修正线性单元（ＲｅＬＵ）
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激活层和最大池化层，经过最后一个卷积层后，再经

过平均池化层，得到输出输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ 层，可以计

算出信号分类的置信度，即估计结果。 在训练过程

中，选用 Ａｄａｍ 算法作为最小化损失函数进行优化

算法，整个模型结构图如图 ３ 所示。

Convolutionblock

Batchnormalization

ReLu

MaxPool

Output
SoftmaxFC

C6
C5

C4
C3

C2

C1

Input

图 ３　 信号分类的 ＣＮＮ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２．３　 信号分类训练结果及测试结果

模型训练在 ＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－
１０８７５Ｈ ＠ ２． ３０ ＧＨｚ，ＧＰＵ 型号为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ２０６０ 的电脑上完成，运行内存为 ３２ Ｇ。 ＣＮＮ 网

络训练参数见表 ２，优化算法选用 Ａｄａｍ 算法。
表 ２　 ＣＮＮ 模型训练参数

Ｔａｂｌｅ ２　 ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数值

初始化学习率 ０．０１

训练轮次 ３ ４００
批量大小 ２５６
学习效率下降周期 １ ０００
学习效率下降系数 ０．１０
Ｄｒｏｕｐｏｕｔ Ｒａｔｅ ０．３３

　 　 设置批量大小为 ２５６，最大轮数为 ３ ４００，在
ＧＰＵ 上训练网络。 初始学习率设置为 １×１０－２，每 ９
轮后将学习率降低十分之一。 经过 ３ ４００ 轮训练，
网络的准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 和损失值（Ｌｏｓｓ） 的曲线图

如图 ４ 所示。
　 　 由图 ４ 可知，网络在 ３ ４００ 轮后收敛于约 ９１％
的准确度；损失值也快速下降并逐渐收敛，表明该网

络对这组数据分类的准确度达到 ９０％左右。 测试

帧的混淆矩阵如图 ５ 所示。 从图 ５ 可以看出，
ＡＣＡＲＳ 信号与 ＡＩＳ 信号产生了一定的混淆，这可能

是由于其调制方式有一定的类似，在频域上有相同

的特征；对 ＡＤＳ－Ｂ 信号的识别则没有产生混淆，说
明分类效果较好。
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图 ４　 ３ ４００ 轮训练下的准确率和损失值曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｕｎｄｅｒ ３ ４００ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
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图 ５　 测试帧的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｒａｍｅ

　 　 将同样的数据输入传统特征识别算法，选取特

征量进行调制类型识别，然后根据符号速率等特征

参数使用决策树进行分类，两者的对比结果如图 ６
所示，其中横坐标为信噪比 （ＳＮＲ）， 纵坐标为准确

率。 从图 ６ 可以看出，在－１４ ｄＢ 时，传统特征识别

法效果较差，而本文方法在－１４ ｄＢ 时检测概率为

０．７，说明在低信噪比情况下本文方法的分类准确度

远高于传统算法。 本文提出的基于卷积神经网络的

信号分类算法不仅可以避免繁琐的计算步骤，还具

有更好的分类性能。
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图 ６　 两种算法的分类准确率曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 结束语

本文提出了一种基于卷积神经网络的 ３“Ａ”信
号分类方法。 将信号加入噪声后的 Ｉ ／ Ｑ 信号预处理

为二维信号输入到卷积神经网络中进行特征提取，
训练卷积神经网络的调制信号分类能力。 实验仿真

在测试集上得到了 ９０％的准确率，通过混淆矩阵可

以发现，分类效果较好。 但本文中的信号均来自

Ｍａｔｌａｂ 仿真生成，与现实生活中的信号仍有差距，投
入实际使用还需要进行更加深入的研究。 此外，将
来可以考虑研究针对更多类型的信号，如 Ｌｉｎｋ４Ａ、
Ｌｉｎｋ１１ 等，为更多信号的分类提供更加成熟的技术

支撑。
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