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摘 要:目前非协作通信多输入多输出正交频分复用(MIMO-OFDM)系统中的子载波调制识别方法,存在低信噪比

下识别精度不够高,识别阶数不够高的问题。对此,本文提出一种基于特征结合的调制识别算法。首先对接收信号进

行预处理;接着提取信号的同相正交分量并计算信号的小波变换、四次方谱、高阶累积量、零中心归一化瞬时幅度作为

输入特征;接着将输入特征送入神经网络进行训练;最后对 MIMO-OFDM 系统子载波进行调制识别。实验结果表

明,本文提出的算法能够有效识别BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、64QAM、128QAM共6种信号,且识别精度在信噪比

为6
 

dB时可达到90%。
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Abstract:
 

Currently,
 

the
 

subcarrier
 

modulation
 

recognition
 

methods
 

in
 

non-cooperative
 

multiple-input
 

multiple-output
 

orthogonal
 

frequency
 

division
 

multiplexing
 

(MIMO-OFDM)
 

systems
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

recognition
 

accuracy
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR)
 

conditions
 

and
 

limitations
 

in
 

recognizing
 

higher-order
 

modulation
 

schemes.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

modulation
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

feature
 

fusion.
 

First,
 

the
 

received
 

signal
 

undergoes
 

preprocessing.
 

Subsequently,
 

the
 

in-phase
 

and
 

quadrature
 

(I/Q)
 

components
 

of
 

the
 

signal
 

are
 

extracted,
 

and
 

multiple
 

features—including
 

wavelet
 

transform,
 

fourth-power
 

spectrum,
 

higher-order
 

cumulants,
 

and
 

zero-centered
 

normalized
 

instantaneous
 

amplitude—are
 

computed
 

as
 

input
 

features.
 

These
 

features
 

are
 

then
 

fed
 

into
 

a
 

neural
 

network
 

for
 

training.
 

Finally,
 

the
 

modulation
 

scheme
 

of
 

the
 

MIMO-OFDM
 

subcarriers
 

is
 

classified.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

recognizes
 

six
 

modulation
 

types:
 

BPSK,
 

QPSK,
 

8PSK,
 

16QAM,
 

64QAM
 

and
 

128QAM,
 

achieving
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

90%
 

at
 

an
 

SNR
 

of
 

6
 

dB.
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0 引  言

  多 输 入 多 输 出 (multiple-input
 

multiple-output,

MIMO)与 正 交 频 分 复 用(orthogonal
 

frequency
 

division
 

multiplexing,OFDM)作为通信中的核心技术[1],二者的有

机结合催生出了 MIMO-OFDM 系统,该系统在现代通信

领域展现出了非凡的性能优势。在较大提升频谱效率与数

据传输速率的同时,能够保障信号在复杂通信环境下的稳

定性与可靠性。
然而伴随着现代通信系统复杂性的增加,传统的信号

处理方法逐渐显现出局限性。在实际通信、认知无线电、电
子对抗等场景中,接收端通常无法获取发送端的先验信息,
如调制方式、信道状态信息、训练序列等。为满足对未知信

号和复杂环境的处理需求,信号盲处理技术的研究应运而

生。信号盲处理技术旨在解决传统信号处理方法所面临的

局限性,通过一系列创新的理论和算法,能够在缺乏信号源
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先验信息的情况下,实现对观测信号的有效处理。调制识

别是盲处理中重要的研究方向,因此对 MIMO-OFDM 信

号的调制识别具有重要意义[2]。
盲调制识别(blind

 

modulation
 

recognition,BMR)是非

协作通信中的关键技术之一。BMR的目标是通过数学方

法分析信号中的特性,并提取信号中的关键特征,从而实现

未知条件下的调制识别。早期的BMR使用手工设计的信

号特征,再通过分类器完成调制类型的识别[3]。不同调制

信号的特征参数具有较大的差距,如基于高阶统计特性的

高阶累积量[4]、基于周期统计特性的循环谱[5]等。分类器

则使用感知机、支持向量机、朴素贝叶斯、决策树等完成最

后的调制识别。
上述基于特征驱动的调制识别方法具有计算复杂度较

低,易于实现的特点,但其性能受到复杂信道和低信噪比的

制约。随着通信技术的发展,各种调制方式积累了大量的数

据资源,同时图形处理单元等硬件技术的发展使得深度学习

的运行时间大大缩短,深度学习在信号调制识别方法中逐渐

成为主流。2016年,O'Shea等[6]提出一种基于深度学习的

调制识别算法,该算法将时域同相正交分量(in
 

phase
 

and
 

quadrature,I/Q)直接作为信号的原始特征来区分不同的调

制方式。通过将原始特征序列输入CNN进行训练,使得该

算法能够实现信号的调制识别,但调制识别的精度较低。

Zhang等[7]使用双向长短时记忆网络并结合了I/Q特征与

四阶统计量特征,有效提升了低信噪比下的识别精度。Liu
等[8]使用引入注意力机制的深度残差网络,将I/Q特征、星
座特征、信号频谱特征进行多特征融合作为神经网络的输

入,实现了低信噪比下多种调制方式的识别。周顺勇等[9]引

入奇异值分解算法对接收的I/Q信号进行去噪,再利用卷积

神经网络对去噪后的信号进行多通道空间特征提取,在低信

噪比环境下显著提高了调制识别精度。童子滔等[10]通过自

编码器提取调制信号的特征,有效提升了模型识别率。
在单载波系统中,基于深度学习的调制识别算法已取

得良好性能,研究人员因此开始探索将深度学习方法应用

于 MIMO-OFDM系统,以进一步提升其识别性能。张天

骐等[11]尝试在 MIMO-OFDM 系统中仅使用I/Q序列作

为特征,构建CNN网络完成调制识别。但该算法只能完

成BPSK、QPSK、8PSK信号与16QAM共计4种调制方式

的识别。张天骐等[12]提出的算法在保留I/Q序列特征表

达能力的同时,选择加入抗噪性能较好的循环谱作为另一

特征。通过训练优化后的CNN,在文献[11]的分类基础上

进一步实现了64QAM信号的调制识别。但该算法在低信

噪比条件下对PSK类信号的区分精度不够高。An等[13]

提出的算法不仅使用I/Q序列作为特征,还对下变频后的

信号提取星座图作为特征,并采用分段预处理进一步加强

星座图的特征表达能力。该算法虽然在信噪比为4
 

dB时

能够有效识别BPSK、QPSK、8PSK、16QAM、32QAM 五种

信号,但无法识别更高阶的QAM类信号。
综上所述,MIMO-OFDM 系统调制识别算法低信噪

比下识别精度不够高,对 QAM 类信号识别阶数不够高等

问题。为此,本文提出一种特征结合的调制识别算法,利用

信号的时域特征、变换域特征以及高阶特征完成调制识别。
首先,使用盲源分离算法从混合信号中恢复出发送信号;然
后,提取信号的I/Q序列,计算信号的小波变换、四阶累积

量、四次方谱、高阶累积量和零中心归一化瞬时幅度,将上

述参数构成的数据矩阵作为神经网络的输入特征;最后,使
用基于一维CNN的神经网络对输入特征进行训练,从而

完成调制识别。
为验 证 本 文 所 提 算 法 的 有 效 性,本 文 首 先 选 取 文

献[11-12]中出现的BPSK,QPSK,8PSK,16QAM,64QAM
共5种调制方式作为调制识别目标,再增加误符号率较低

的128QAM调制[14]作为识别目标,共计完成6种调制方式

的识别。

1 系统模型

1.1 MIMO-OFDM系统模型

  图1为本文构建的 MIMO-OFDM系统。

图1 MIMO-OFDM系统框图

Fig.1 MIMO-OFDM
 

system
 

model

  图1中,Nt 表示发送天线的数量;Nr 表示接收天线

的数量。系统通信过程如下:首先,原始二进制比特流进

入系统,经星座映射转化为信道传输所需符号。接着,对
映射后的符号开展MIMO编码,编码后的信号分成多个支

路进行OFDM调制,即将高速流分成多个低速子流并调

制到 正 交 子 载 波 上 后 通 过 多 天 线 发 射。接 收 端 进 行

OFDM解调后进而完成调制识别。本文中的系统模型假

设信道为莱斯信道,第 Nr 根天线上的接收信号ynr
(t)可
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以表示为:

ynr
(t)=∑

Nt

nt=1
hnr,nt

(t)xnt
(t)+vnr

(t) (1)

式中:hnr,nt
(t)为第nr 根接收天线与第nt根发送天线之间

的信道转移系数;xnt
(t)为发送信号;vnr

(t)为第nr 根天

线上的复高斯加性白噪声。
若采用矩阵形式描述 MIMO-OFDM 接收信号,则可

以表示为:

yt  =Hxt  +vt  (2)
式中:x(t)= [x1(t),x2(t),…,xNt

(t)]T 表示发送信号;

v(t)=[v1(t),v2(t),…,vNr
(t)]T 表示高斯白噪声;H 表

示信道系数,即:

H =

h1,1 h1,2 h1,3 … h1,Nt

h2,1 h2,2 h2,3 … h2,Nt

h3,1 h3,2 h3,3 … h3,Nt

︙ ︙ ︙ ⋱ ︙

hNr,1 hNr,2 hNr,3
… hNr,Nt

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

1.2 发送信号恢复

  在 MIMO系统中,信号经发送后失去原本的统计特

性,不能直接提取所需要的特征参数,故需要先对接收到

的信号进行预处理,恢复发送信号。在非协作通信中,接
收端没有发送端的先验信息,故需要进行盲估计。盲源分

离算法通常用于从多个接收信号中分离出原始的独立源

信号。常见的盲源分离算法有独立成分分析、非负矩阵分

解、高阶统计量方法等。由文献[15]可知,高阶统计量方

法中的联合近似对角化(joint
 

approximate
 

diagonalization
 

of
 

eigen-matrices,JADE)算法对源信号的独立性要求相对

宽松,故本文选用JADE算法分离出原始的独立源信号。
在使用JADE算法之前,还需要推算出发送天线的个数。
最小描述长度(minimum

 

description
 

length,MDL)算法推

算信源数是一种统计模型选择方法,用于在给定的数据中

估计信号源的数量。推算发送天线数量的过程如下所示:
步骤1)求接收信号y的自相关矩阵:

Ry =Ey(t)yH(t)  (4)
式中:(·)H 表示共轭转置。

步骤2)对自相关函数Ry 做特征值分解,得到Nr 个特

征值并按照降序排序。
步骤3)根据如下公式计算出Nt:

N̂t=argminn -lg
∏
Nr

i=n+1
λ
1/Nr-n
i

∑
Nr

i=n+1

λi

Nr-n

+
n(Nr-n)+1

2 lgL
􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

n=0,1,…,Nr-1 (5)
文献[11]指出为贴合实际移动通信的应用环境,在使

用JADE算法之前应对信号进行白化处理,从而降低信号

维数。信号的白化操作过程为:

首先计算接收信号的协方差矩阵Cy,公式如下:

Cy =E[yyT] (6)
将协方差矩阵Cy 进行特征分解,公式如下:

Cy =UΛUT (7)
式中:U 是由特征向量组成的正交矩阵;Λ 是由特征值组

成的对角矩阵,Λ =diag(λ1,λ2,…,λn)。 白化矩阵W 可

通过以下公式计算:

W =UΛ-1/2UT (8)
最后将接收信号进行白化,白化后的信号矩阵可以表

示为:

q=Wy (9)
经过白化操作,信号维数由原本的Nr×1变为Nt×1,

有效减少了JADE算法的计算量。
进行白化操作并对天线数量估计后,使用JADE算法恢

复子载波信号。首先计算q的四阶乘累积量矩阵C,接着对

C进行奇异值分解,构成矩阵A={ϕi,Ui|1≤i≤Nt},ϕi 表

示模最大的前Nt 个特征值,Ui 表示特征矩阵。最后对A 做

近似对角化,得到分离矩阵X,恢复信号最终表示为:

ŝ=X·q (10)
图2展示了6

 

dB信噪比条件下,使用QPSK作为子载

波调制方式的 MIMO-OFDM系统的接收信号星座图以及

经过JADE算法恢复后的信号星座图。可以看出即使是

在低信噪比条件下,使用JADE算法仍能够有效的恢复源

信号的特征。

图2 信号星座图

Fig.2 Signal
 

constellation
 

diagram
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2 特征提取

2.1 I/Q序列

  不同调制方式在I/Q序列上呈现出一定差异,例如频

谱分布、幅度动态范围以及相位变化规律。将I/Q序列作

为神经网络的输入特征,能够有效提升识别精度。
图3展示了部分信号的I/Q序列图像。通过观察同

图3 部分信号I/Q序列

Fig.3 Partial
 

signal
 

I/Q
 

sequences

  向分量可知,16QAM 信号出现4次振幅变化,而64QAM
出现振幅变化的次数是8次。

2.2 小波变换

  小波变换是一种信号处理技术,通过对原始信号与一

组小波函数及其尺度函数进行内积运算,将信号分解为低

频和高频成分,即通过不同的分辨率捕捉信号的细节信

息。信号s(t)小波变换的计算公式为:

CWT(a,τ)=∫s(t)Ψ*
a(t)dt=

1
a∫s(t)Ψ

* t-τ
a  dt

(11)
由文献[16]可知,信号的小波变换幅值为:

|CWT(a,τ)|=
4 Si

aωc

sin2
ωca
4  (12)

式中:Si 是第i个符号的幅度;ωc 为载波频率。图4给出

了QAM类信号与PSK类信号在SNR为10
 

dB的小波变

换幅值图。由于PSK类信号为恒模信号,其|CWT(a,τ)|
值 变 化 幅 度 不 大,而 QAM 信 号 的 幅 度 存 在 变 化,其

|CWT(a,τ)|值变化较为显著。故可以通过计算小波变

换幅度的方差作为输入特征,增强对QAM 类信号与PSK
类信号的区分。

图4 不同调制的小波变化图

Fig.4 Wavelet
 

transformation
 

diagrams
 

of
 

different
 

modulations

2.3 四次方谱

  四次方谱是一种基于信号四次方的频谱分析方法,能

·901·
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够揭示信号中的非高斯和非线性成分。四次方谱的计算

公式为:

P(f)=∫
∞

-∞
x4(t)exp(-j2πft)dt (13)

图5展示了不同调制信号在信噪比为10
 

dB时的四次

方谱特征。从图中可以观察到,PSK类信号的四次方谱呈

现显著差异。BPSK信号的四次方谱在2倍载频处仅出现

单一尖峰;QPSK信号和8PSK信号在2倍载频处表现出

更多尖峰分布,而QPSK信号在更高频段还会出现明显的

孤立尖峰。因此可以将四次方谱作为输入特征从而有效

区分不同的PSK类信号。

图5 PSK类信号四次方谱

Fig.5 The
 

fourth-power
 

spectrum
 

of
 

PSK-type
 

signals

2.4 高阶累积量

  高阶统计特性中包含着信号的调制特点,并且由于阶

以上的累积量可以抑制高斯噪声,故本文选用高阶累积量

作为输入特征对不同阶数的QAM调制进行区分。高阶累

积量的计算公式如下:
设s*(k)为信号的复共轭,Mpq 表示信号的各阶矩,

计算公式为:

Mpq =E[s(k)p-q(s*(k))q] (14)
式中:E[·]表示取均值,则有:

C20=Cum[s(k),s(k)]=M20 (15)

C40=Cum[s(k),s(k),s(k),s(k)]=M40-3M2
20

(16)

C42=Cum[s(k),s(k),s*(k),s*(k)]=M42-M2
20-

2M2
21 (17)
表1列出了3种QAM信号的四阶累积量理论值。通

过观察可知,128QAM 的四阶累积量|C40|与16QAM、

64QAM的四阶累计量|C40|具有较大的差异。为保证特

征参数的顽健性和通用性,本文引入|C42|与|C40|一并

构建新的特征参数F,F 的计算公式为:

F =
|C40|
|C42|

(18)

将表 1 的 参 数 带 入 F 的 计 算 公 式,16QAM 与

64QAM的F 值接近1,而128QAM的特征参数小于1,故
利用特征参数F 可以将128QAM信号识别。

表1 信号的高阶累积量理论值

Table
 

1 The
 

theoretical
 

values
 

of
 

the
 

high-order
 

cumulants
 

of
 

the
 

signal

信号类型 |C40| |C42|
16QAM 0.680

 

0 0.680
 

0
64QAM 0.619

 

00 0.619
 

00
128QAM 0.181

 

4 0.657
 

4

2.5 零中心归一化瞬时幅度

  零中心归一化瞬时幅度紧致性计算公式为:

μ=
E[α4

cn(n)]
{E[α2

cn(n)]}2
(19)

式中:α4
cn(n)为零中心归一化瞬时幅度。文献[17]给出了

特征参数u随信噪比变化的曲线,如图6所示。通过观察

可以发现16QAM 与64QAM 信号的特征参数u 存在差

距,故可以利用特征参数u对两种信号进行区分。

2.6 数据集构造

  文献[15]对比了发送天线数为2、3、4,接收天线为5、

6、7时 MDL算法以及JADE算法的性能。当发送天线数

Nt 与接收天线数Nr 的差值越大时,两种算法的性能越好。
本文 MIMO-OFDM 系统设置参考其仿真结果,采用3发

5收的 MIMO-OFDM 系统。为符合真实传输环境,本文

使用的信道为莱斯信道[18],莱斯因子设置为0.5;采样频率

与载波频率则分别设定为100
 

kHz与15
 

kHz[19];在接收
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图6 特征参数u随信噪比变化曲线

Fig.6 The
 

curve
 

of
 

the
 

characteristic
 

parameter
 

u
 

changing
 

with
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio

  

端使用JADE算法对发送信号进行还原后,提取提取数据

的I/Q序列,计算小波变换幅度方差、特征参数F、特征参

数u、四次方谱,上述参数构成大小为6×2
 

048的二维数

据,用于后续神经网络的训练。

3 基于CNN的调制识别

  为充分提取数据特征,本文提出如图7所示的神经网

络架构。I/Q分量与其他输入特征通过不同的支路提取高

维特征,通过特征结合后在经过展平层展平为一维数据矢

量,最后进入分类器模块完成调制识别。

3.1 特征提取模块

  在特征提取模块,为有效捕获不同调制方式的I/Q序

列特征,本文使用3个卷积层与3个池化层对I/Q序列进

  

图7 网络模型

Fig.7 Network
 

mode

行特征提取;而对于其他的特征,只使用一个卷积层与一

个池化层进行特征提取。文献[19]指出一维CNN在处理

矢量方面具有较好的效果,同时拥有较低的计算复杂度,
故本文的CNN使用一维CNN。图中Fil为卷积核的数

量,即输出通道的数量,Ker表示卷积核的尺寸。
在特征提取后,为提高调制识别的正确率,需要将两

条支路得到的特征数据进行结合。而特征结合中的拼接

(Concatenate)操作能够完整地保留原始特征的所有信息,
不会因为数值差异而丢失某些特征的细节,同时利用多个

特征的信息进行学习,故本文采用Concatenate操作对两

条支路的特征进行结合。
3.2 分类模块

  分类模块由全连接层、随机失活层、输出层构成。数

据由特征提取模块处理完成后,先通过展平层变为一维特

征向量,再经过2个线性层与2个随机失活层,最后由输出

层生成最终预测结果。为加强模型的非线性能力,同时保

证参数能够正常更新,全连接层后接入ReLU激活函数,
其数学表达式为:

ReLU(x)=
x, x≥0
0, x<0 (20)
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为增强模型的鲁棒性,同时防止出现过拟合,数据在

进入下一个线性层之前先进入随机失活层。随机失活层

的置零比设置为0.1,即被赋予零权重的神经元的个数占

比为10%。
输出层采用Softmax激活函数,经Softmax函数处理

后输出1×6的概率矢量P,P = [p1,p2,…,p5],pj 为输

出层的第j个概率,其数学表达式为:

pj =softmax(yj)=
exp(yj)

∑
K

n=1
exp(yn)

(21)

接着找到P 中最大元素的位置索引,这个索引就对应

着预测的调制类型。
为使得预测结果尽可能接近真实结果,需要引入损失

函数来衡量神经网络预测结果与真实结果之间的差异,以
便不断优化神经网络的各个参数从而提升性能。损失函

数的数学表达式为:

LBCE(θ)=
∑
Kb

j=1

[yreal
jlg(yj)+(1-yreal

j )lg(1-yj)]

-Kb

(22)
式中:yj 是预测标签;yreal

j
是真实标签;Kb 是一个批次包

含的样本数。损失函数的值越小,表示预测的调制类型越

准确。为此,本文使用随机梯度下降策略更新神经网络的

参数,使损失函数的值逐渐减小。随机梯度下降策略对神

经网络参数W 和b的计算公式可表示为:

J(W,b,x,y)= -ylnŷ-(1-y)ln(1-ŷ) (23)

Wl=Wl-η
∂J(W,b,x,y)

∂Wl
(24)

bl=bl-η
∂J(W,b,x,y)

∂bl
(25)

4 仿真实验

  本节对本文提出的特征结合算法展开仿真实验。本

文使用 Matlab作为仿真平台,首先通过仿真产生BPSK、

QPSK、8PSK、16QAM、64QAM、128QAM 这6种 信 号。
为贴合实际,仿真信道加入复高斯白噪声,噪声强度逐渐

减小,具体设置为信号信噪比从0
 

dB以2
 

dB为间隔逐渐

增大至20
 

dB。为确保神经网络得到有效训练,每个信噪

比下的每种调制信号均生成1
 

000条用于训练神经网络,
生成300条用来测试识别性能。在训练神经网络时,部分

参数设置情况如表2所示。

4.1 MIMO-OFDM信号子载波调制识别精度

  本实验测试了不同信噪比下不同子载波调制方式的

识别精度。图8展示了不同调制方式随信噪比的变化,
图9展示了SNR为8

 

dB的混淆矩阵。通过图8可以观察

到,PSK类信号与128QAM 信号在4
 

dB条件下就可以达

到100%识别精度,这是因为小波变换、四次方谱和特征参

  表2 神经网络部分设置

Table
 

2 Settings
 

for
 

neural
 

networks
名称 值

优化器 Adam
批次大小(Batch) 128
初始学习率(lr) 0.001
迭代次数(epoch) 100

损失函数 Categorical_Crossentropy

图8 不同调制方式识别精度

Fig.8 Recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

modulation
 

methods

图9 8
 

dB信噪比下的混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

at
 

a
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

8
 

dB

数F 具有较好的抗噪声能力。而16QAM 与64QAM 两

种调制方式由于特征相近,在低信噪比条件下识别精度不

够理想。从图9可以看出,16QAM 对比64QAM 识别精

度更高,这是因为16QAM 的I/Q分量特征更为明显。随

着SNR的上升,16QAM 和64QAM 的识别精度逐渐上

升。在SNR 达 到6
 

dB 时,综 合 调 制 识 别 精 度 可 达 到

90%。除64QAM调制外,其他调制方式在SNR为12
 

dB
时识别正确率均能达到100%。

4.2 不同网络参数对识别精度的影响

  本实验通过修改卷积核的大小与用于训练神经网络

的样本数,来测试识别精度的变化。
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图10展示了训练样本数的改变对算法性能的影响。
通过观察可知,在样本数为1

 

000的时候,识别精度是最好

的。当样本数为500时,识别精度会降低。当信噪比大于

12
 

dB时,500样本数的精度逐渐接近1
 

000样本数。而当

样本数降低至300时,由于数据量不足,不能满足神经网

络训练的需求,识别精度会进一步降低。

图10 不同样本数识别精度

Fig.10 Recognition
 

accuracy
 

for
 

different
 

numbers
 

of
 

samples

图11展示了不同卷积核尺寸对识别精度的影响。通

过观察可知,识别精度随着卷积核尺寸的增加,先变高后

降低,因为当卷积核较小时,对I/Q序列的特征提取能力

不足;而当卷积核较大时,数据中的噪声和局部特征对神

经网络的影响增加,从而降低模型的识别精度。本文通过

实验证明将卷积核大小设置为3可以使得识别精度达到

最高。

图11 不同卷积核大小识别精度

Fig.11 Recognition
 

accuracies
 

of
 

different
 

convolutional
 

kernel
 

sizes

4.3 不同算法实验性能对比

  本实验将本文算法与其他文献算法进行对比,结果如

图12所示。文献[6]使用原始I/Q序列作为输入特征进

行调制识别。由于I/Q序列易受噪声干扰,该方法在低信

噪比条件下的识别精度较低。随着信噪比的增加,I/Q序

列的表达能力逐渐增加,该方法的分类精度与本文方法逐

渐接近。文献[20]将信号的I/Q序列与幅度相位序列结

合,通过长短期记忆网络与CNN完成调制识别。然而,幅
度/相位序列仍属于原始信号的浅层特征,其对识别精度

的提升作用有限。文献[12]使用I/Q序列与循环谱作为

输入特征完成调制识别,但由于未对循环谱做降噪处理,
故识别精度仍然低于本文。文献[19]则使用循环谱和四

次方谱作为输入特征完成调制识别,对3种PSK信号识别

效果较好,但由于缺少区分不同QAM调制的特征,导致总

识别精度较低。本文算法精度较高的原因是针对QAM类

与PSK类信号、不同PSK信号以及不同 QAM 信号设计

了不同特征参数,使得神经网络能够有效学习到不同信号

的特征,从而完成调制识别。

图12 不同算法的识别精度

Fig.12 Recognition
 

accuracies
 

of
 

different
 

algorithms

5 结  论

  本文提出了一种基于特征结合 MIMO-OFDM调制识

别算法。首先,利用JADE算法恢复源信号,并计算其四

次方谱、小波变换、高阶累积量以及幅度特征参数。然后,
将这些特征与直接提取的I/Q序列构成数据集,对一维

CNN进行训练完成调制识别。实验结果表明,在低信噪比

环境下,所提算法表现出较好的识别性能,在信噪比高于

6
 

dB时,MIMO-OFDM系统中的子载波调制方式的识别

精度可达到90%。此外,本文方法无需依赖先验信息,具
有较强的鲁棒性,适用于非协作通信场景。

实验表明利用特征结合对 MIMO-OFDM系统子载波

调制方式进行识别效果较好,但是本文仅仅测试了3种

QAM信号,后续需要考虑更高阶QAM信号的识别。
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