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摘   要：在军用和民用领域，Morse电报一直是一种重要的短波通信手段，但目前的自动译码算法仍然存在准确

率低、无法适应低信噪比和不稳定的信号等问题。该文引入深度学习方法构建了一个Morse码自动识别系统，神

经网络模型由卷积神经网络、双向长短时记忆网络和连接时序分类层组成，结构简单，且能够实现端到端的训

练。相关实验表明，该译码系统在不同信噪比、不同码速、信号出现频率漂移以及不同发报手法引起的码长偏差

等情况下，均能取得较好的识别效果，性能优于传统的自动识别算法。
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Abstract: In the military and civilian fields, the Morse telegraph is always as an important means of short-wave

communication, but the current automatic decoding algorithms still have problems such as low accuracy,

inability to adapt to low signal-to-noise ratio and unstable signals. A deep learning method is introduced to

construct a Morse code automatic recognition system. The neural network model consists of convolutional

neural network, bidirectional long short-term memory network and connectionist temporal classification layer.

The structure is simple and can implement end-to-end training. Related experiments show that the decoding

system can achieve good recognition results under different signal-to-noise ratio, code rate, frequency drift and

code length deviation caused by different sending manipulation, and the performance is better than the

traditional recognition algorithms.
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1    引言

Morse电报通过发送Morse码来传递信息。由

于Morse码编码方式简单，抗干扰能力强，被广泛

地应用在航空通信、海事通信、军事等领域[1]。人

工Morse译码任务量大、难以保证稳定的正确率，

自动Morse译码可以弥补这样的问题。然而实际

Morse信号通信中存在着环境噪声干扰大、信号易

发生频率漂移以及手工报拍发时长不稳定等问题，

这给Morse解码带来了很多困难和挑战。

从1970s以来，有很多机构和学者开始研究

Morse码的自动识别，提出了很多方法[2–5]，为该领

域打下了基础。但这些传统方法对信号质量要求较

高，难以适应实际环境。近年来，一些文献使用了

机器学习中的聚类方法，比如支持向量机、K均值

聚类、模糊C均值聚类(Fuzzy C-Means, FCM) [6–8]，
使识别效果得到了提升，但信号预处理较繁琐，且

当信噪比较低以及信号的频率和码长不稳定时识别

准确率会下降。

深度学习通过训练深层的神经网络，来实现对

数据的表征学习[9]。自2006年提出起，该技术获得

了广泛的关注并在语音识别、图像识别和自然语言
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处理等方面取得了丰硕的成果。文献[10]中利用了

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)和
深度神经网络(Deep Neural Networks, DNN)来识

别Morse码，得到了不错的结果，但信噪比的限制

还是比较大，且未提到信号传输中频率漂移和手工

码时长不稳定的问题。文献[11]中提出了一种结合

了卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN)的卷积循环神经网络(Convolutional Recurrent
Neural Network, CRNN)来实现基于图像序列的字

符识别。受此启发，本文利用该结构，结合连接时

序分类(Connectionist Temporal Classification,
CTC)方法解决标签和输出的对齐问题，来识别

Morse码的时频图。实验表明，该算法在低信噪

比、不同码速、频率漂移和手工报码长不稳定等情

况下具有较好鲁棒性。

2    数据预处理

2.1  Morse码特点

Morse码发明于1837年，是一种时通时断的信

号代码，通过不同的排列顺序来表达不同的英文字

母、数字和标点符号。Morse码包括5种：点、

划、点之间的间隔、字之间的间隔和词之间的间

隔，文献[12]中给出了标准码表。人工Morse译报

主要通过识别上面5种码及其出现顺序来判断当前

字符。采用机器学习方法进行自动识别，需要首先

将Morse音频变换到时间分布上的特征图，该特征

图能明显体现几种码的特点及时序。本文选择信号

的时频图作为特征图，构建深度神经网络对其进行

识别。

2.2  Morse码时频图像

Morse信号的时频图能充分反映信号的时域和

频域特征，当信号出现频率漂移以及存在手法偏差

时，时频图也能充分体现出这些信息，有利于后面

的神经网络能完整地提取并学习信号特征，这是目

前对Morse信号的预处理中一种比较普遍的转换方

法。本文利用式(1)、式(2)对信号进行短时傅里叶

变换得到时频图[13]

Xn(ejω) =
∞∑

m=−∞
x(m)w(n−m)e−jωm (1)

Pn(ω) = |Xn(ejω)|2 (2)

Pn (ω)式中，x(m)是信号，w(m)是窗函数， 是生

成的时频矩阵。

在图1中画出含有内容“ABC”(对应码为：._
_... _._.)的标准Morse信号的时频图，以及存在频

率漂移和码长偏差情况下的时频图。

在时频图上能明显的看到点、划和各类间隔在

时间序列上的分布，以及存在频率漂移和码长偏差

时特征的变化。时频图中短亮条代表“点”，长亮

条代表“划”，其余部分没有语音激活。

3    神经网络结构

神经网络的输入是Morse信号的时频图像，对

于图像数据特征的提取一般采用C N N网络。

CNN能提取时频图的高层特征，包括Morse信号

“点”、“划”的位置、信号的强度以及频率漂移

情况等。Morse码的译码主要通过判断“点”、

“划”和各种间隔在时序上的排列顺序来实现，

RNN网络能捕捉连续帧在前后时间步上的关系并

由此做出预测。因此，可以将CNN提取的特征按

时间维排列，同一时间步上的不同特征值组合成一

帧的特征序列，这些帧序列依次输入RNN层便能

根据前后帧的信息来预测当前帧的标签。对于

RNN输出的每帧预测结果，还需要一个转录层来

将其整合转换成最终的Morse样本的预测标签。文

献[11]中将这种能对图像进行特征提取和时序信息

建模的结构称为CRNN，本文根据该结构搭建的网

络模型如图2所示。

图2中，首先利用CNN对图像进行特征提取，

然后利用长短时记忆(Long Short-Term Mermory,
LSTM)网络来对每个特征序列进行标注，最后通

过CTC层转录得到识别结果。该结构将各种网络

进行连接，只需一个损失函数便可实现端到端的

训练。

3.1  基于CNN的特征提取

首先将Morse信号的时频图通过一个标准的

CNN模型来提取信号的特征向量序列[14]。输入的

时频图像素大小都统一为128×32，CNN层的具体

设置如表1所示，其中两个卷积层都使用了padding，
卷积核大小(a, b, c, d)分别指卷积核高、宽、通道

数以及卷积核数。输入时频图经过两个卷积层和最

大池化层后时间维长度缩小为32，频率维长度缩小

为1，通道维长度扩大为64，本文将同一时间维上

的64个通道的特征值连接为1帧，各帧按时间顺序

排列，则第i帧特征序列是输入图像第i个矩形区域

的特征映射，如图3所示。

3.2  基于RNN的序列预测模型

本文将CNN层输出的序列化特征通过一个两

 

 
图 1 Morse信号时频图
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层的双向长短时记忆(Bidirectional Long Short-
Term Mermory, BLSTM)网络来对每个序列的输

出值进行预测。LSTM具有捕获前文信息的能力，

且能对任意长度的输入序列进行操作。相比于普通

的循环神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN), LSTM多了3个门结构——输入门、输出门

和遗忘门，这种结构允许记忆单元存储上文的信息

很长一段时间，所以有效地克服了RNN中的梯度

消失和梯度爆炸问题。

单向的LSTM只能依据前文的信息来预测当前

信息，而在Morse码的识别中，前后序列的信息对

当前码的预测都是有用的。因此，本文在每个循环

层采用2个LSTM(1个前向1个后向)组合成1个双向

的BLSTM来进行更精确的预测[15]。

3.3  基于CTC的转录

转录是将循环层对每个特征序列的预测值整合

转化为最终标签的过程。Morse译码得到的字符串

长度一般比特征序列的长度要短，因为一个字母一

般由特征序列中多帧共同对应，所以需要把对应同

一个字母的多帧预测结果合并。

π= (π1,π2,···,πL)

本文采用Graves等人[16]提出的CTC方法进行

最终结果序列的转录，它可以有效地解决不同长度

的输入输出序列之间的对齐问题。CTC引入了一

个预测路径 作为帧级别的输入序列

的标签，还利用一个“空白”符号来分隔相邻的相

同的标签。通过合并两个“空白”符间相同的字符

和删除空白符，可以将这些预测路径映射到特定的

标签。比如可以将帧级预测标签“-aa-p-p-ll-e-”整

合为“apple”(“-”表示空白符)。CTC计算每个

帧的标签的条件概率并假设各个帧间条件独立，所

以一条CTC路径的概率为

p(π|x) =
L∏

l=1

qπl

l (3)

qπl

l πl l其中， 表示输出标签 在帧 处的softmax概率。

最终预测标签的概率等于对应的所有CTC路径概

率的和

p(y|x) =
∑

π∈ϕ(y)

p(π|x) (4)

ϕ(y)其中， 表示所有整合后刚好为最终预测标签的

CTC路径的集合。

4    实验结果及分析

4.1  实验设置

目前没有通用的用于Morse码识别的数据集，

本文在实验中所使用的数据集是利用程序生成的

Morse信号。信号长度为4 s，其中含有不多于5个
随机英文字符，点划的频率为600 Hz。为尽量模拟

真实环境中传输的Morse信号，本文预设了多个码

速和信噪比，随机分配给每个信号，数据集的具体

组成如表2，其中数目中的“25000/50000”指每个

周期从50000样本中随机挑选25000个样本来训练。

输入信号时频图对应信号的时间长度0～4 s，
频率宽度500～700 Hz，时频图尺寸统一为128×

 

 
图 2 神经网络结构

 

 
图 3 特征序列与时频图的对应

表 1  CNN层设置

层名称 对应核大小

卷积层1 (5, 5, 1, 32)，步长=(1, 1)

最大池化层1 (2, 2)，步长=(2, 2)

卷积层2 (5, 5, 32, 64)，步长=(1, 1)

最大池化层2 (2, 16)，步长=(2, 2)
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32。模型采用的深度学习框架为Tensorf low。

CNN层的具体设置如表1所示，循环层中两层的

BLSTM的神经节点数都为256。训练过程每个批次

(batch)的大小为500个，选用的优化器为RMS-
prop，学习率从0.01递减到0.0001。实验所用服务

器配置为Intel Xeon CPU 3.20 GHz，Tesla P40
GPU。对于模型性能的衡量，识别准确率指标使

用的是字准确率和词准确率，其中字准确率指样本

中含有的所有字符识别正确的比例，词准确率指识

别正确的样本占总样本数的比例；识别速度指标使

用的是每秒帧率(Frame Per Second, FPS)[17]，即

每秒能处理的时频图数目。

4.2  多模型识别性能对比

将验证集划分为不同的信噪比和不同的码速，

取等量数据分别测试模型的字正确率随信噪比和码

速的变化曲线。实验中对比了本文的算法、文献[10]
中的HMM-DNN算法以及文献[8]中的FCM聚类算

法，结果如图4所示。

图4(a)中，在高信噪比时3个算法都具有较高

识别准确率，随着信噪比的降低，尤其是在低信噪

比环境下，FCM和HMM-DNN算法的效果明显降

低，而本文算法仍能保持较高的准确率，说明了本

文算法对低信噪比适应性较强。图4(b)中码速在一

定范围内变化，3个算法的识别效果并没有太大波

动，说明码速的适当变化对算法的影响不大。码速

的变化意味码的持续时间改变，但点划和各类间隔

的时长比例仍不变，则FCM算法的码聚类结果不

会太大改变，从而效果基本不变。从图4(b)中本文

算法和HMM-DNN的结果来看，两者应该也是学

习到的前后码的时长比例关系来进行判断，所以结

果随码速变化不大。为综合衡量模型性能，进一步

测试了3种算法的识别速度。模型输入的batch大小

都为50，时频图的大小和所含字符数等参数已在

4.1节中介绍，结果如图5所示。

图5中，本文算法的识别速度相比于另外两者

有明显的优势，而FCM和HMM-DNN算法测试速

度近似。得益于深度学习框架的良好架构和GPU
强大的并行计算能力，本文算法可以快速地按批次

处理数据，因此能基本满足工程应用上的实时性要

求。FCM算法需要对每次的输入数据进行迭代聚类，

而HMM-DNN算法则对每个字符构建模型，并逐

个用于判断，这些处理都降低了算法运行速度。

4.3  频率漂移和码长偏差的情况

Morse信号中的频率漂移指发报机长时间连续

工作时，其输出频率会出现随机的上下浮动而无法

保持固定值的现象。机器发报能保证每个Morse码
时长的稳定，但手工发报一般会使每个码的时长出

现偏差，且随着发报人手法不同，这个偏差会不同。

实验中，给Morse信号中的每个点划的频率随

机加上0～350 Hz/s漂移率(单位时间内的漂移

量)的线性漂移，同时给点划长度乘以一个0.9～1.1
的随机误差系数，以模拟手工偏差，信号时频图如

图6所示。

经过上述处理后，信号识别结果如表3所示。

结果表明，随着频率漂移和码长偏差情况的逐

个加入，识别准确率逐渐下降，但是依然能保持在

一个较高水平，说明本文算法在一些复杂环境中具

有较好的鲁棒性，且能适应不同发报手法的电报。

 

 
图 4 多模型识别准确率对比

表 2  数据集组成

码速(wpm) 信噪比(dB) 数目

训练集 25, 30, 40 40, 30, 20, 10, 6, 3, –3, –6, –8, –10 25000/50000

验证集 25, 30, 40 40, 30, 20, 10, 6, 3, –3, –6, –8, –10 2500

测试集 25, 30, 40 40, 30, 20, 10, 6, 3, –3, –6, –8, –10 2500
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4.4  卷积层对识别结果的影响

CNN层可以将图像转化为特征向量序列作为

BLSTM层的输入，为研究CNN层对识别结果的影

响，实验中将CNN层去掉，直接把Morse时频图中

的每一列作为BLSTM的输入序列进行CTC解码识

别，比较去掉CNN层前后的译码性能，之后给信

号加上4.3节中相同的频率漂移再一次进行比较，

实验结果如表4所示。

从表4中结果能看出，去掉CNN后训练模型所

需的迭代增多、识别准确率下降，当信号出现频率

漂移，准确率下降得更加明显，说明CNN层在本

文的整个神经网络架构中发挥着重要的作用。实际

上，CNN层能提取信号的高层特征，具有局部感

知的作用，能使训练更有效率，加快训练的收敛。

对于Morse信号的时频图，CNN能敏感地捕捉到点

划的位置，包括出现频率漂移时，CNN能充分提

取相关特征，并将该特征传递给之后的RNN层，

有利于RNN对时序信息的建模，从而提高了整个

网络的识别性能。

5    结束语

本文在研究了传统Morse码自动识别算法的基

础上，引入深度学习的方法构建了神经网络模型作

为识别系统，该模型利用Morse信号的时频图作为

训练数据，在各种情况下都实现了不错的识别效果。

在实验部分，为尽量模拟实际传输的信号，对

数据设置了多个码速和信噪比用于训练。比较了本

文算法与传统算法在不同信噪比和码速下识别准确

率和速度，测试了在信号出现频率漂移以及不同发

报手法造成码长偏差的情况下算法的识别准确率，

均获得了优异的效果，验证了本文算法的鲁棒性和

实用性。通过比较神经网络去掉CNN层前后的性

能，说明CNN层能加快训练的收敛并通过提取图

像有效特征来提高模型的性能。本文的算法实现了

对Morse码的字级别的识别，而一个样本所含字符

序列是随机组合的，未来我们将会继续研究对连续

接收的Morse信号能按语义自动逐词或逐句地分割

并译码，以及将注意力机制引入本文算法中。
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