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Автоматическое распознавание цифровой модуляции радиосигналов
с помощью многослойной нейронной сети по кумулянтным признакам

Введение

В коììуникаöионной систеìе важной заäа÷ей явëя-
ется распознавание заäанных виäов ìоäуëяöии раäио-
сиãнаëов, т. е. раäиосиãнаëов с заäанныìи виäаìи ìо-
äуëяöии. Эта заäа÷а сëожная, сëожностü обусëовëена
теì, ÷то зäесü распознаваниþ поäëежат öеëые кëассы
сиãнаëов — раäиосиãнаëы с заäанныìи виäаìи ìоäуëя-
öии и разныìи зна÷енияìи параìетров ìоäуëяöии. Рас-
познавание виäов ìоäуëяöии раäиосиãнаëов в реаëüных
усëовиях затруäняется появëениеì раäиосиãнаëов с но-
выìи неизвестныìи ранее виäаìи ìоäуëяöии.

1. Модуляция и задача распознавания
видов цифровой модуляции

В практике ÷аще всеãо испоëüзуþт фазовуþ (M-PSK),
÷астотнуþ (M-FSK) и кваäратурнуþ аìпëитуäнуþ ìоäу-
ëяöии (M-QAM), ãäе М — уровенü квантования сиãнаëа.
Существуþт нескоëüко поäхоäов к реøениþ поставëен-
ной заäа÷и, но ÷аще всеãо приìеняþтся три поäхоäа:
нейронные сети [1—4], куìуëянты высокоãо поряäка [5, 6]
и спектраëüные признаки [7, 8]. В настоящей работе ис-
сëеäуется возìожностü повыøения эффективности рас-
познавания виäов öифровой ìоäуëяöии с поìощüþ ней-
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ронной сети. Нейронные сети испоëüзоваëисü äëя рас-
познавания виäов ìоäуëяöии раäиосиãнаëов во ìноãих
работах, в которых рассìатриваëисü сиãнаëы с ãауссо-
выì øуìоì.

В работе [5] испоëüзован набор куìуëянтов C2,0, C4,0,
C8,0 äëя распознавания сеìи виäов ìоäуëяöии (2-PSK,
4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 8-QAM, 16-QAM, 64-QAM) в ка-
÷естве признаков äëя äерева ëоãи÷еских реøений. В ре-
зуëüтате при отноøении сиãнаëа к øуìу (ОСШ) l 5 äБ —
практи÷ески 100 %-ное распознавание виäа ìоäуëяöии,
при ОСШ = 0 äБ резуëüтат äëя 64-QAM сëиøкоì низ-
кий (57,8 %). Весü проöесс выбора параìетров äерева
ëоãи÷еских реøений выпоëняëся вру÷нуþ. Этот поäхоä
требует боëüøих вреìенных ресурсов, и ìожет возни-
катü поãреøностü в выборе преäеëüных зна÷ений äëя по-
строения äерева ëоãи÷еских реøений.

В работе [1] испоëüзована нейронная сетü äëя распоз-
навания виäов ìоäуëяöии (2-ASK, 4-ASK, 2-PSK, 4-PSK,
2-FSK, 4-FSK, 16-QAM, V29, V32, 64-QAM). Признака-
ìи äëя вхоäа нейронной сети явëяþтся куìуëянты C2,0,
C1,1, C0,2, C3,0, C2,1, C1,2, C0,3, C4,0, C3,1, C2,2, C1,3, C0,4.
Табë. 1 показывает, как ÷исëо нейронов в скрытоì сëое
вëияет на резуëüтаты распознавания.

В работе [2] описана нейронная сетü äëя распозна-
вания виäов ìоäуëяöии: 2-ASK, 2-PSK, 2-FSK, 4-ASK,
4-PSK, 4-FSK, 16-QAM. В ка÷естве вхоäа испоëüзованы
тоëüко спектраëüные признаки:

ìаксиìаëüное зна÷ение спектраëüной пëотности
ìощности норìированной öентрированной ìãно-
венной аìпëитуäы γmax;
станäартное откëонение абсоëþтноãо зна÷ения öент-
рированных неëинейных коìпонент ìãновенной
фазы σap;
станäартное откëонение зна÷ения öентрированных
неëинейных коìпонент ìãновенной фазы σdp;
станäартное откëонение абсоëþтноãо зна÷ения
норìированной öентрированной ìãновенной аìп-
ëитуäы σaa;
станäартное откëонение абсоëþтноãо зна÷ения норìи-
рованной öентрированной ìãновенной ÷астоты σaf. 
Авторы экспериìентироваëи с разëи÷ныì ÷исëоì

нейронов в скрытоì сëое (1, 5, 10, 15 нейронов). В табë. 2
преäставëены резуëüтаты при испоëüзовании 10 нейро-
нов в скрытоì сëое.

В статüе [3] испоëüзованы äва спектраëüных признака
(ìаксиìаëüное зна÷ение спектраëüной пëотности ìощ-
ности норìированной öентрированной ìãновенной
аìпëитуäы γmax, среäнее зна÷ение öентрированноãо
норìированноãо абсоëþтноãо ìãновенноãо фазовоãо от-
кëонения mpd) в ка÷естве вхоäа нейронной сети äëя
распознавания восüìи виäов ìоäуëяöии 2-ASK, 2-FSK,
4-ASK, 4-FSK, 2-PSK, 4-PSK, DPSK и 16-QAM. Дëя
кажäоãо виäа ìоäуëяöии испоëüзовано 200 сиãнаëов.
Среäняя вероятностü распознавания составиëа 80 % при
ОСШ = 10 äБ и 85 % при ОСШ = 20 äБ.

В работе [4] иссëеäованы øестü виäов öифровой ìо-
äуëяöии: 2-ASK, 4-ASK, 2-PSK, 4-PSK, 2-FSK, 4-FSK с
поìощüþ øести спектраëüных признаков (пятü призна-
ков из [2] и коэффиöиент P). Резуëüтаты их работы вне-
сены в табë. 3.

Из изëоженноãо выøе сëеäует, ÷то приìенение раз-
ëи÷ных признаков и структур нейронной сети в заäа÷е рас-
познавания виäа ìоäуëяöии привоäит к разëи÷ной то÷-
ности реøения äанной заäа÷и. Эффективное приìенение
куìуëянтных признаков и правиëüный выбор структуры
нейронной сети äëя реøения заäа÷и распознавания виäа
öифровой ìоäуëяöии и явëяется öеëüþ настоящей работы.

2. Постановка задачи

Отправитеëü переäает сиãнаë с оäниì из сëеäуþщих
виäов öифровой ìоäуëяöии: 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-
FSK, 8-QAM, 16-QAM, 64-QAM. Поëу÷атеëü приниìает
искаженный аääитивныìи коìпëексныìи ãауссовыìи
беëыìи øуìаìи ξ(t) переäанный сиãнаë z(t), t = ,

z(t) = a(t) + ξ(t), (1)

ãäе a(t) — переäанный сиãнаë без øуìа.
Приниìаеìый сиãнаë прохоäит ÷ерез öифровой по-

нижаþщий преобразоватеëü (Digital Down Converter), и
на выхоäе этоãо преобразоватеëя поëу÷аеì I (синфазнуþ
составëяþщуþ) и Q (кваäратурнуþ составëяþщуþ) сиã-
наëы, которые явëяþтся исхоäныìи äанныìи äëя пос-
тавëенной заäа÷и. Поëу÷атеëþ известны сëеäуþщие па-
раìетры переäанноãо сиãнаëа: ÷астота äискретизаöии и
сиìвоëüная скоростü (табë. 4).

Поëу÷атеëþ требуется распознаватü испоëüзуеìый
виä öифровой ìоäуëяöии.

Табëиöа 1
Результаты распознавания при различных количествах

нейронов в скрытом слое (10 и 40 нейронов)

Чисëо
нейронов 
в скрытоì 
сëое

Отноøение сиãнаëа к øуìу (ОСШ)

–5 äБ 0 äБ 5 äБ 10 äБ 20 äБ

10 73,62 % 87,02 % 99,26 % 89,86 % 99,93 %
40 89,64 % 98,01 % 99,33 % 99,86 % 99,99 %

Табëиöа 2
Результаты распознавания при использовании 10 нейронов 

в скрытом слое

ОСШ
Виäы ìоäуëяöии

2-ASK 2-PSK 2-FSK 4-ASK 4-PSK 4-FSK 16-QAM

5 äБ 98 % 99,1 % 85,8 % 88,7 % 97 % 91 % 76,7 %
10 äБ 98,3 % 99,5 % 99 % 99,1 % 99 % 99 % 93,3 %
15 äБ 99 % 99,8 % 100 % 99,8 % 99,6 % 99,4 % 99,5 %

Табëиöа 3
Результаты распознавания в работе [4]

Чисëо нейронов
в скрытоì сëое

ОСШ

10 äБ 20 äБ

5 81,5 % 83,1 %
10 97,4 % 99,6 %
15 93,7 % 99,6 %

Табëиöа 4
Исходные параметры

Параìетры Зна÷ение

Частота äискретизаöии, Гö 500 000
Сиìвоëüная скоростü, Гö 5000

0 T,
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3. Выбор признаков для входа нейронной сети

Пустü поëу÷аеìый ìоäуëированный сиãнаë иìеет виä

a(t) = A(t)cos[ω(t)t + φ(t)]

иëи

a(t) = A(t)cos[ω(t)t]cosφ(t) – A(t)sin[ω(t)t]sinφ(t).

Есëи ÷астота не ìеняется, тоãäа ìоäуëированный
сиãнаë ìожно записатü в виäе

a(t) = A(t)cosωct cosφ(t) – A(t)sinωct sinφ(t),

ãäе ωc — несущая ÷астота.

Сëеäоватеëüно,

a(t) = I(t)cosφ(t) – Q(t)sinφ(t),

ãäе I(t) = A(t)cosωct и Q(t) = A(t)sinωct.

Моäуëируþщий сиãнаë s(t) преäставëен синфазной
составëяþщей I(t) и кваäратурной составëяþщей Q(t):

s(t) = I(t) + jQ(t). (2)

Тоãäа a(t) ìожно записатü в виäе

a(t) = Re[s(t)exp( jωct)]. (3)

Рассìотриì сëу÷айный коìпëексный ìоäуëируþ-
щий сиãнаë si(t) = I(t) + jQ(t) [12] и коìпëексно сопря-

женный к неìу сиãнаë (t) = I(t) – jQ(t). Такоìу сиãнаëу

соответствует äвуìерная пëотностü распреäеëения веро-
ятностей h(x, y) и соответствуþщая äвуìерная характе-
ристи÷еская функöия θ(u, v), явëяþщаяся Фурüе-преоб-
разованиеì äвуìерной пëотности распреäеëения веро-
ятностей h(x, y).

Моìенты сëу÷айноãо сиãнаëа преäставëяþт собой
ìножество параìетров, которое характеризует распреäе-
ëение пëотности вероятностей сëу÷айноãо проöесса. Оä-
нако это ìножество не явëяется еäинственныì и теì бо-
ëее наиëу÷øиì äëя реøения ряäа практи÷еских заäа÷.

Иное ìножество параìетров — так называеìых куìу-
ëянтов, обëаäает свойстваìи, боëее поëезныìи как с те-
орети÷еской, так и с практи÷еской то÷ки зрения.

Коэффиöиенты Cn, m разëожения ëоãарифìа харак-
теристи÷еской функöии θ(u, v) в ряä Тейëора

lnθ(u, v) = Cn, m(iu)n(iv)m/n!m! (4)

явëяþтся куìуëянтаìи äанноãо распреäеëения [11]. По-
ряäкоì куìуëянта r называется суììа r = n + m.

К важнейøиì свойстваì куìуëянтов относится тот
факт, ÷то äëя äвуìерной норìаëüной пëотности распре-
äеëения тоëüко куìуëянты первоãо и второãо поряäков
отëи÷ны от нуëя. Такиì образоì, куìуëянты характери-
зуþт неãауссовостü сëу÷айноãо проöесса, а поскоëüку
ìоäуëированные проöессы существенно неãауссовы, то
куìуëянты сëужат инäикатораìи соответствуþщих ви-
äов ìоäуëяöии.

Дëя коìпëексноãо öифровоãо ìоäуëированноãо сиã-
наëа si(t) ìоìенты äвуìерноãо распреäеëения En, m иìеþт
виä En, m = Ex( ) [6], ãäе Ex — сиìвоë ìатеìати÷е-
скоãо ожиäания,  — коìпëексно-сопряженный сиãнаë.
Поряäкоì ìоìента, как и äëя куìуëянта, явëяется суììа
r = n + m. Куìуëянты r-ãо поряäка выражаþтся ÷ерез ìо-
ìенты äо r-ãо поряäка вкëþ÷итеëüно. Преäпоëаãаеì, ÷то
сиãнаë s(t) — öентрированный.

В табë. 5 преäставëены форìуëы äëя вы÷исëения ку-
ìуëянтов второãо, ÷етвертоãо, øестоãо и восüìоãо по-
ряäков. Зна÷ения куìуëянтов явëяþтся коìпëексныìи
÷исëаìи. Основные отëи÷ия зна÷ений куìуëянтов äëя
разëи÷ных виäов ìанипуëяöии проявëяþтся в зна÷ени-
ях их äействитеëüных ÷астей. Поэтоìу в ка÷естве рас-
познаþщеãо признака зäесü приняты зна÷ения äействи-
теëüных ÷астей куìуëянтов (äаëее буäеì называтü зна-
÷ениеì куìуëянтов) [5].

Табëиöа 5
Формулы для вычисления кумулянтов

Поряäок Куìуëянт Выражение ÷ерез ìоìенты

2 C2,0 C2,0 = E2,0 = E[s2( )0]

2 C1,1 C1,1 = E1,1 = E[s( )]

4 C4,0 E4,0 – 3(E2,0)
2

4 C3,1 E3,1 – 3E2,0E1,1

4 C2,2 E2,2 – (E2,0)
2 – 2(E1,1)

2

6 C6,0 E6,0 – 15E2,0E4,0 + 30(E2,0)
3

6 C5,1 E5,1 – 10E2,0E3,1 – 5E1,1E4,0 + 30(E2,0)
2E1,1

6 C4,2 E4,2 – E2,0E4,0 – 8E1,1E3,1 – 6E2,0E2,2 + 6(E2,0)
3 + 24(E1,1)

2E2,0

6 C3,3 E3,3 – 6E2,0E3,1 – 9E1,1E2,2 + 18(E2,0)
2E1,1 + 12(E1,1)

3

8 C8,0 E8,0 – 35(E4,0)
2 – 630(E2,0)

4 + 420(E2,0)
2E4,0

8 C7,1 E7,1 – 35E4,0E3,1 – 630(E2,0)
3E1,1 + 210E4,0E2,0E1,1 + 210(E2,0)

2E3,1

8 C6,2 E6,2 – 15E4,0E2,2 – 20(E3,1)
2 + 30E4,0(E2,0)

2 + 60E4,0(E1,1)
2 + 240E3,1E1,1E2,0 + 90E2,2(E2,0)

2 –

– 90(E2,0)
4 – 540(E2,0)

2(E1,1)
2

8 C5,3 E5,3 – 5E4,0E3,1 – 30E3,1E2,2 + 90E3,1(E2,0)
2 + 120E3,1(E1,1)

2 + 180E2,2E1,1E2,0 + 30E4,0E2,0E1,1 –

– 270(E2,0)
3E1,1 + 360(E1,1)

3E2,0

8 C4,4 E4,4 – (E4,0)
2 – 18(E2,2)

2 – 16(E3,1)
2 – 54(E2,0)

4 – 144(E1,1)
4 – 432(E2,0)

2(E1,1)
2 + 12E4,0(E2,0)

2 +

+ 96E3,1E1,1E2,0 + 144E2,2(E1,1)
2 + 72E2,2(E2,0)

2 + 96E3,1E2,0E1,1

s

s

si

 
n m, 0=

∞

∑∑

si
n si

m

si
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Правиëаìи, по которыì наäо выбратü куìуëянты äëя
вхоäа нейронной сети, явëяþтся сëеäуþщие:

зна÷ения куìуëянтов не äоëжны зависетü от уровня
(ОСШ), т. е. зна÷ения куìуëянтов не äоëжны зна÷и-
теëüно изìенятüся, коãäа изìеняþтся зна÷ения ОСШ;
не äоëжно бытü похожих куìуëянтов, зна÷ения äей-
ствитеëüных ÷астей которых оäинаковые.
Рассìотриì сиãнаë s(t) = a + bj. Дëя такоãо сиãнаëа

куìуëянт

C2,0 = E2,0 = (a + bj)2 = a2 – b2 + 2abj.

Есëи а = b, то C2,0 не зависит от веëи÷ины øуìа. Да-
ëее куìуëянт C1,1 вы÷исëяется по форìуëе

C1,1 = E1,1 = (a + bj)(a – bj) = a2 + b2.

Сëеäоватеëüно, зна÷ение C1,1 зависит от веëи÷ины
øуìа. Есëи уровенü øуìа повыøается, то C1,1 тоже по-
выøается, и наоборот.

В табë. 6, 7 преäставëены зна÷ения куìуëянтов при
разëи÷ных зна÷ениях ОСШ äëя 2-PSK и 16-QAM. Зна-
÷ения куìуëянтов C1,1, C7,1, C6,2, C5,3, C4,4 (выäеëено
жирныì øрифтоì) зависят от уровня øуìа, поэтоìу в
ка÷естве признаков неëüзя их выбиратü.

Кроìе тоãо, зна÷ения куìуëянтов ìоãут зависетü от
øуìа при низких ОСШ из-за боëüøих зна÷ений коэф-
фиöиентов в форìуëах вы÷исëения куìуëянтов в табë. 5,
т. е. при небоëüøих изìенениях зна÷ений ìоìентов от
øуìа сëеäует зна÷итеëüное изìенение куìуëянтов.

Даëее рассìотриì C3,1 и C1,3:

C3,1 = (a + bj)3(a – bj);

C1,3 = (a + bj)(a – bj)3.

C1,3 явëяется коìпëексныì сопряженныì C3,1, по-
этоìу зна÷ения äействитеëüных ÷астей C3,1 и C1,3 равны.

Анаëоãи÷но, из табë. 5 в ка÷естве признаков выбира-
еì äевятü куìуëянтов: C2,0, C4,0, C3,1, C2,2, C6,0, C5,1,
C4,2, C3,3, C8,0.

4. Применение нейронной сети
в задаче распознавания видов модуляции

Моäеëирование нейронной сети провоäится в
MATLAB с поìощüþ Neural Network Toolbox. Вхоäоì
нейронной сети явëяется набор зна÷ений куìуëянтов.
Структура нейронной сети. Основные параìетры

нейронной сети провеäены в табë. 8.
Дëя составëения базы äанных äëя обу÷ения нейрон-

ной сети быëи сãенерированы 7000 сиãнаëов в MATLAB
(1000 сиãнаëов по кажäоìу виäу ìоäуëяöии). Из них 5600
сиãнаëов äëя обу÷ения, 700 — äëя проверки и 700 — äëя
тестирования. Вхоäоì явëяется ìатриöа разìероì 3 × 7000
иëи 9 × 7000, а выхоäоì явëяется ìатриöа разìероì 7 × 7000.

Проöесс обу÷ения провоäится в режиìе offline, ìак-
сиìаëüное ÷исëо эпох равно 1000 и аëãоритì обу÷ения
явëяется Levenberg — Marquardt [13].
Результаты тестирования. Резуëüтаты тестирования

выпоëнены äëя äвух вариантов: испоëüзование трех и äе-
вяти признаков.
Использование трех признаков. В табë. 9 привеäены ре-

зуëüтаты распознавания в % при испоëüзовании трех при-
знаков [5]: C2,0, C4,0, C8,0, ÷исëо нейронов в скрытоì сëое 40.

Проöент распознавания при небоëüøоì ОСШ (0,5 äБ)
низкий, особенно äëя виäов ìоäуëяöии 16-QAM, 64-QAM
(47,1 % и 57,1 %). Отсþäа сëеäует, ÷то необхоäиìо кор-
ректироватü преäеëüные зна÷ения в äереве ëоãи÷еских
реøений в работе [5]. Этот резуëüтат показывает преиìу-
щество приìенения нейронной сети, поскоëüку зäесü
отсутствует необхоäиìостü выбора äиапазона призна-
ков, которая существует в кëасси÷ескоì ìетоäе.
Использование девяти признаков. Набор состоит из

сëеäуþщих признаков C2,0, C4,0, C3,1, C2,2, C6,0, C5,1,
C4,2, C3,3, C8,0. Эти признаки выбраны соãëасно прави-
ëаì в п. 3. Резуëüтаты распознавания, которые поëу÷а-
þтся при ÷исëе нейронов в скрытоì сëое, равноì 40,
внесены в табë. 10.

Поëу÷енные резуëüтаты распознавания äëя боëü-
øинства виäов ìоäуëяöии äостато÷но хороøие, оäнако
резуëüтаты по распознаваниþ 16-QAM и 64-QAM еще не
о÷енü высокие, особенно при низких ОСШ.

Табëиöа 6
Значения кумулянтов при различных значениях ОСШ для 2-PSK

ОСШ
Куìуëянт 20 äБ 10 äБ 5 äБ 0 äБ

С20 –0,0387 –0,0345 –0,0248 –0,0018
С11 1,0090 1,0919 1,3213 1,9256
С40 –0,0095 0,0169 –0,1152 –0,2994
С31 0,0786 0,0402 0,0203 –0,0857
С22 –0,9976 –0,9818 –1,0387 –0,8104
С60 0,0122 0,0751 0,3629 2,5532
С51 0,0518 –0,0643 0,4749 0,1877
С42 –0,4330 –0,2126 –0,1819 0,0769
С33 3,9949 3,8893 4,1683 2,5281
С80 –0,9334 –0,7491 –2,1701 5,9027
С71 0,0799 –0,2008 2,2319 35,4588
С62 –0,5843 1,0589 –8,6745 –64,5972
С53 3,4696 –1,0747 –5,8719 –36,8123
С44 –15,3429 4,1966 84,7813 944,1348

Табëиöа 7
Значения кумулянтов при различных значениях ОСШ для 16-QAM

ОСШ
Куìуëянт 20 äБ 10 äБ 5 äБ 0 äБ

С20 –0,0152 –0,0043 –0,0137 –0,0552
С11 1,0092 1,1023 1,3261 1,9717
С40 –0,6600 –0,7131 –0,6053 –0,6686
С31 0,0348 0,0011 0,0131 –0,0657
С22 –0,6815 –0,6889 –0,7359 –0,5849
С60 –0,1782 –0,0133 –0,1394 0,2244
С51 2,0093 2,2433 1,8996 2,1324
С42 –0,1728 –0,0078 –0,1234 –0,1282
С33 2,0929 2,08168 2,3395 1,4557
С80 –13,0162 –15,8061 –12,422 –56,3791
С71 1,7873 0,5779 0,6476 15,4644
С62 –29,5409 –37,526 –47,6135 –126,581
С53 1,2313 –0,7299 –3,9638 –119,967
С44 19,3195 43,9592 142,9622 1157,298

Табëиöа 8
Основные параметры нейронной сети

Чисëо сëоев 3
Чисëо вхоäов 3, 9
Чисëо нейронов в скрытоì сëое 40, 80, 120
Чисëо нейронов в выхоäноì сëое 7
Максиìаëüное ÷исëо эпох 1000
Функöия активаöии на скрытоì сëое Сиãìоиäаëüная
Функöия активаöии на выхоäноì сëое Softmax
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В табë. 11 привеäены резуëüтаты при испоëüзовании
80 нейронов в скрытоì сëое. Резуëüтаты стаëи хуже äëя
всех виäов ìоäуëяöии.

Резуëüтаты, которые поëу÷аþтся при ÷исëе нейронов в
скрытоì сëое, равноì 120, внесены в табë. 12. Невысокие
резуëüтаты тоëüко äëя виäов ìоäуëяöии 16-QAM и 64-QAM,
при ОСШ = 0 äБ проöент распознавания стаë ëу÷øе, но
при ОСШ = 5, 10, 20 äБ стаë хуже, ÷еì проöент распозна-
вания при испоëüзовании 40 нейронов в скрытоì сëое.

Из анаëиза привеäенных выøе табëиö сëеäует вывоä,
÷то вероятностü распознавания не пряìо пропорöио-
наëüна ÷исëу нейронов в скрытоì сëое. Еäинственныì
ìетоäоì выбора правиëüноãо ÷исëа нейронов в скрытоì
сëое явëяется провеäение экспериìентов. При испоëü-

зовании 40 нейронов в скрытоì сëое показан ëу÷øий ре-
зуëüтат. Хороøие резуëüтаты поëу÷ены äëя виäов ìоäу-
ëяöии 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 8-QAM, а äëя виäов
ìоäуëяöии 16-QAM, 64-QAM резуëüтаты хуже.

Заключение

В äанной работы испоëüзована нейронная сетü,
структура которой поäхоäит äëя распознавания виäов
öифровой ìоäуëяöии: 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK,
8-QAM, 16-QAM, 64-QAM. Лу÷øий резуëüтат показан
при испоëüзовании äевяти признаков и 40 нейронов в
скрытоì сëое. Дëя виäов ìоäуëяöии 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK,
2-FSK, 8-QAM резуëüтаты äостато÷но хороøие при ëþбоì
зна÷ении ОСШ (0, 5, 10, 20 äБ), а äëя виäов ìоäуëяöии
16-QAM, 64-QAM резуëüтаты ухуäøаþтся при ОСШ
(0,5 äБ). Новизна статüи закëþ÷ается в тоì, ÷то найäены
правиëа выбора признаков и поäхоäящая структура ней-
ронной сети, которые обеспе÷иваþт хороøие резуëüтаты
распознавания. Даëüнейøие иссëеäования буäут на-
правëены на повыøения то÷ности распознавания виäов
ìоäуëяöии 16-QAM, 64-QAM, а также на иссëеäовании
нейросетевоãо поäхоäа äëя распознавания виäов öифро-
вой ìоäуëяöии реаëüных ìоäуëированных сиãнаëов.
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Табëиöа 9
Результаты при использовании трех признаков

ОСШ
Виä ìоäуëяöии 0 äБ 5 äБ 10 äБ 20 äБ

2-PSK 100 100 100 100
4-PSK 67,6 80,6 100 100
8-PSK 80,0 90,9 98,9 100
2-FSK 98,2 98,2 100 100
8-QAM 100 100 100 100
16-QAM 47,1 51,3 61,9 66,4
64-QAM 69,0 57,1 75,3 82,6

Табëиöа 10
Результаты распознавания при использовании

40 нейронов в скрытом слое

ОСШ
Виä ìоäуëяöии 0 äБ 5 äБ 10 äБ 20 äБ

2-PSK 100 100 100 100
4-PSK 94,2 100 100 100
8-PSK 95,0 98,9 100 100
2-FSK 97,2 97,9 100 100
8-QAM 100 100 100 100
16-QAM 55,6 66,4 87,4 88,0
64-QAM 56,7 72,9 81,1 87,5

Табëиöа 12
Результаты при использовании 120 нейронов в скрытом слое

ОСШ
Виä ìоäуëяöии 0 äБ 5 äБ 10 äБ 20 äБ

2-PSK 100 100 100 100
4-PSK 90,5 97,2 100 100
8-PSK 87,4 100 100 100
2-FSK 96,9 100 100 100
8-QAM 100 100 100 100
16-QAM 59,4 74,1 75,9 81,9
64-QAM 63,7 70,9 71,9 77,2

Табëиöа 11
Результаты при использовании 80 нейронов в скрытом слое

ОСШ
Виä ìоäуëяöии 0 äБ 5 äБ 10 äБ 20 äБ

2-PSK 100 100 100 100
4-PSK 81,9 100 100 100
8-PSK 84,5 100 100 100
2-FSK 94,4 92,6 89,8 99,0
8-QAM 100 100 100 100
16-QAM 50,5 63,2 68,0 82,5
64-QAM 63,2 72,7 69,9 80,0
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The article solves the problem of digital modulation recognition of radio signals based on the using multilayer neural network with
cumulant features. Recognition is performed with the basic types of digital modulation 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 8-QAM,
16-QAM, 64-QAM. Features for the entrance of the neural network are cumulants C2,0, C4,0, C3,1, C2,2, C6,0, C5,1, C4,2, C3,3,
C8,0. MATLAB R2013b used to generate the data and perform the simulation, the article studied the Gaussian noise. The best result
was shown using 9 features and 40 neurons in the hidden layer. These results are good enough, but recognition result of 16-QAM
and 64-QAM is not very high, especially at low SNR. Increase of recognition results of 16-QAM, 64-QAM is a work in further studies.

Keywords: modulation, modulation recognition, IQ signals, moments, cumulants, Gaussian noise, signal to noise ratio (SNR),
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