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Резюме 
Цели. Автоматическое распознавание видов модуляции неизвестных сигналов является важной задачей для 
различных областей техники: радиоконтроля и радиомониторинга, идентификации помех и источников ра-
диоизлучения. Основная цель работы – разработка метода распознавания видов модуляции сигналов в ус-
ловиях параметрической априорной неопределенности, в т.ч. неопределенности значений несущей частоты 
и начальной фазы сигнала. Дополнительной задачей является оценка значений отстроек от несущей частоты 
или фазы сигнала на начальном этапе процесса распознавания.
Методы. Использована многозадачная искусственная нейронная сеть, теория кумулянтов случайных величин.
Результаты. Для сигналов со сдвигом несущей частоты и начальной фазы вычислены кумулянты для моду-
ляции QAM-8, APSK-16, QAM-64 и PSK-8. Представлена использующая кумулянтные признаки и алгоритм 
стандартизации данных многозадачная нейронная сеть. Результаты эксперимента показали, что использо-
вание многозадачной нейронной сети обеспечивает высокую точность распознавания модуляции QAM-8 
и APSK-16, QAM-64 и PSK-8 в случае небольших отстроек несущей частоты или начальной фазы. Точность 
определения значений отстройки несущей частоты или начальной фазы сигнала для модуляции QAM-8, 
APSK-16, QAM-64 и PSK-8 оказывается высокой.
Выводы. Многозадачная нейронная сеть, использующая кумулянты сигналов высокого порядка, позволяет 
не только распознавать с высокой точностью виды модуляции в условиях априорной неопределенности па-
раметров сигналов, но определять при этом значения отстроек несущей частоты или начальной фазы сигна-
ла от ожидаемых значений.
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Abstract
Objectives. Automatic modulation recognition of unknown signals is an important task for various fields of technology 
such as radio control, radio monitoring, and identification of interference and sources of radio emission. The paper 
aims to  develop a  method for recognizing the types of  signal modulation under conditions of  parametric a  priori 
uncertainty, including the uncertainty of carrier frequency- and initial signal phase values. An additional task consists 
in estimating the offset values of the carrier frequency or signal phase at the initial stage of the recognition process.
Methods. A multi-task learning with artificial neural network and the theory of cumulants of random variables are 
used.
Results. For signals with a  carrier frequency and initial phase shift, cumulant approaches for QAM-8, APSK-16, 
QAM-64, and PSK-8 modulations are calculated. A multi-task learning with artificial neural network using cumulant 
features and a data standardization algorithm is presented. The results of the experiment show that using multi-task 
learning with an artificial neural network provides high accuracy of recognizing QAM-8 and APSK-16, QAM-64 and 
PSK-8 modulations with small mismatches of the carrier frequency or initial phase. The accuracy of determining the 
offset values from the carrier frequency or the initial phase for QAM-8, APSK-16, QAM-64, and PSK-8 modulation 
is high.
Conclusions. The multi-task learning with neural network using high-order signal cumulants makes it possible not 
only to recognize modulation types with high accuracy under conditions of a priori uncertainty of signal parameters, 
but also to determine the offset values of carrier frequency or initial signal phase from expected values.

Keywords: recognition, neural network, carrier frequency, initial phase, cumulant feature

ВВЕДЕНИЕ

Одним из  перспективных направлений развития 
современных телекоммуникационных систем является 
внедрение в них интеллектуальных технологий, основ-
ная особенность которых заключается в  способности 
к распознаванию и анализу информации, передаваемой 
через канал связи. Эта способность позволяет интел-
лектуальным системам обрабатывать данные в режиме 

реального времени, делать прогнозы и  принимать 
решения на  основе полученных результатов. Одна 
из подобных задач – распознавание различных видов 
цифровой модуляции, которые могут быть использо-
ваны при передаче данных  [1–8]. Знание параметров 
принимаемых сигналов позволяет идентифицировать 
передающее устройство, восстановить передаваемую 
информацию, а также дает возможность введения по-
меховых воздействий в радиоканалы локации и связи. 
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Однако в  реальных условиях передачи информации 
часто возникают параметрические неопределенности, 
которые могут существенно повлиять на точность рас-
познавания. 

В настоящее время наиболее эффективным 
методом автоматического распознавания видов 
модуляции сигналов является использование мно-
гозадачной нейронной сети. В работах [1, 4] пред-
ставлен алгоритм распознавания видов модуляции 
с  использованием многозадачной нейронной сети 
в  условиях априорной определенности значений 
несущей частоты и  начальной фазы сигналов. 
В  [1] для распознавания десяти видов модуля-
ции (GMSK, 8-QАМ, 16-QАМ, 64-QАМ, 16-APSK, 
32-APSK, BPSK, QPSK, 8-PSK и 2-FSK)1 в качестве 
информационных признаков использованы куму-
лянты до 9-го порядка. Результаты компьютерного 
моделирования показали, что многозадачная ней-
ронная сеть с использованием кумулянтов высокого 
порядка позволяет выполнить не только распозна-
вание видов модуляции, но и определение значения 
отношения сигнал/шум (ОСШ) принимаемого сиг-
нала с  высокой точностью. При ОСШ = 0  дБ для 
модуляции GMSK, QAM-8, APSK-16, APSK-32, 
BPSK и  QPSK точность распознавания составля-
ет 0.98, однако для модуляции QAM-16, QAM-64, 
PSK-8 и FSK-2 эта точность оказывается более низ-
кой. Здесь и  далее под точностью распознавания 
понимается вероятность правильного определе-
ния того или иного вида модуляции сигнала среди 
всех рассматриваемых видов модуляции. Целью 
настоящей статьи является анализ распознава-
ния четырех видов модуляции QAM-8 и APSK-16, 
QAM-64  и  PSK-8 в  условиях параметрической 
априорной неопределенности и  определение от-
стройки несущей частоты Δω  и начальной фазы 
Δφ0 принимаемого сигнала от ожидаемых значений 
при ОСШ = 3 дБ, которое, согласно результатам мо-
делирования, достаточно для распознавания сигна-
лов с приемлемой точностью. Предполагалось, что 
принимаемый сигнал подвергнут предварительной 

1  GMSK – гауссовская частотная модуляция с минималь-
ным сдвигом (Gaussian minimum shift keying).

8-QАМ, 16-QАМ, 64-QАМ – квадратурная амплитудная 
модуляция  (quadrature amplitude modulation) с  количеством 
уровней 8, 16 или 64.

16-APSK, 32-APSK  – амплитудно-фазовая модуля-
ция (amplitude and phase-shift keying) с количеством уровней 
16 или 32.

BPSK – двоичная фазовая модуляция (binary phase-shift 
keying).

QPSK – четырехуровневая фазовая модуляция (quaternary 
phase-shift keying).

8-PSK  – восьмиуровневая фазовая модуляция  (8-phase-
shift keying).

2-FSK – двоичная частотная модуляция (binary frequency-
shift keying).

обработке, которая обеспечивает перенос на нуле-
вую частоту, фильтрацию и дискретизацию сигна-
ла с выхода фильтра нижних частот2. Получаемый 
в  результате предварительной обработки сигнал 
описывается следующим выражением:

{
}

0

0

( ) ( ) cos[ ( ) ]

sin[ ( ) ] ( ) ( ),
k

k k

r t A t t t

i t t I t iQ t

= ∆w + ϕ + ∆ϕ +

+ ∆w + ϕ + ∆ϕ = +

где A(t) и φ(t) – огибающая и фаза сигнала, Δω – от-
стройка несущей частоты, Δφ0 – отстройка началь-
ной фазы, Ik(t) и  Qk(t)  – синфазная и  квадратурная 
составляющие сигнала.

Полученные комплексный сигнал rk(t) и  ком-
плексно-сопряженный с  ним сигнал ( ) ( )k kr t I t= -  

( )kiQ t-  являются исходными данными для вычис-
ления моментов и  кумулянтов. Формулы вычисле-
ния моментов и кумулянтов высокого порядка под-
робно описаны в  [1, 9]. В  табл. 1  представлены 
примеры значений кумулянтов до 9-го порядка для 
модуляции QAM-64 и PSK-8 с различными значени-
ями отстройки несущей частоты Δω  и начальной 
фазы Δφ0. Анализ полученных значений кумулянтов 
позволяет утверждать, что информативность того 
или иного кумулянта о виде модуляции сигнала су-
щественно зависит от  отстроек Δω  и Δφ0. Так, на-
пример, при отсутствии отстроек первый в таблице 
кумулянт С2,0 для обоих различаемых видов моду-
ляции QAM-64 и PSK-8 имеет один и тот же отрица-
тельный знак, при Δω  =  900  Гц знаки кумулянтов 
разные, при Δφ0 = 0.04 рад знаки кумулянтов поло-
жительные. 

ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ

Нейросетевые методы распознавания видов мо-
дуляции основаны на выборе определенных инфор-
мационных признаков, которые могут помочь в опре-
делении типа модуляции, и  на  построении базы 
знаний на  основе анализа этих признаков. Каждая 
нейронная сеть распознавания видов модуляции 
имеет свой набор используемых информационных 
признаков и параметров, включая вид функции об-
работки данных и  активации. Эти различия могут 
влиять на эффективность распознавания и на общую 
точность работы системы. На  рис.  1  представлен 
процесс обучения нейронной сети.

2  Караван О.В. Различение созвездий сигналов с квадра-
турной амплитудной модуляцией в  условиях параметриче-
ской априорной неопределенности: дис. … канд. физ.-мат. 
наук. Воронеж; 2010. 120  с.  [Caravan O.V. Distinguishing 
constellations of  signals with quadrature amplitude modulation 
under parametric a  priori uncertainty. Cand. Sci. Thesis 
(Phys.-Math.). Voronezh; 2010. 120 p. (in Russ.).]
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Рис. 1. Процесс обучения нейронной сети

Сама нейронная сеть представляет собой систе-
му из множества нейронов, которая получает инфор-
мацию, производит над ней простые вычисления 
и передает ее дальше. На каждый вход нейрона по-
дается взвешенная сумма входных сигналов net(j,1), 
затем нейрон пропускает эту величину активации 
σ(j,1) через передаточную функцию, таким образом 
получаются выходные значения [10–15]: 

( ) ( ) ( ) ( ),1 ,1,1 ,1 T
0

1
,

nj jj j
i i

i
net w w x

=
= = +∑w x

( ) ( )( ),1 ,1 ,j jo f net=

где ( ) ( ) ( ) ( )( ),1 ,1 ,1,1
10 1, ,..., , 1,j j jj

nw w w j N= =w   – век-
тор-строка синаптических связей на входе j-го ней-
рона, xi – вектор-строка i-го входа, N1 – количество 
нейронов в первом скрытом слое.

Функция активации f(net(j,1)) в  нейронной сети 
играет важную роль в определении выходного сигна-
ла каждого нейрона на основе его входного сигнала. 
Эта функция позволяет нейрону принимать решения 
о том, активироваться ли и передавать информацию 
дальше или оставаться неактивным. Существует 
множество различных функций активации, кото-
рые можно использовать в  нейронных сетях, ка-
ждая со своими преимуществами и ограничениями. 
В  данной работе использована функция активации 
ReLU  (Rectified Linear Unit), которая представляет 
собой простую нелинейную функцию, преобразу-
ющую входной сигнал, обнуляя все отрицательные 
значения и  сохраняя положительные значения без 
изменений. Формально функция ReLU определяется 
следующим образом:

o(j,1) = ReLU(xi) = max(0, xi).

Обучение этой нейронной сети заключается 
в  минимизации функции ошибки ( ),E w  которая 
определяется следующим выражением:

Таблица 1. Значения кумулянтов различных порядков для модуляции QAM-64 и PSK-8

Модуляция
Кумулянт

Δω = 0 и Δφ0 = 0 Δω = 900 Гц Δφ0 = 0.04 рад
QAM-64 PSK-8 QAM-64 PSK-8 QAM-64 PSK-8

C2,0 −0.00913 −0.0063 0.01209 −0.01225 1.08181 1.12291
C3,0 −0.03605 0.04699 −0.04641 0.04051 −0.01704 0.00593
C2,1 −0.00800 0.00439 0.01381 0.01362 −0.01714 0.00621
C4,0 −0.56435 −0.01765 3.12438 3.20105 −0.36449 −0.27393
C2,2 −0.61285 −0.97795 0.92006 0.85290 −0.36504 −0.27938
C5,0 −0.20728 0.092786 0.04405 0.05804 −0.20601 0.20011
C3,2 −0.00930 −0.00627 −0.05664 0.01384 −0.21641 0.19121
C6,0 0.05008 −0.06516 0.97633 1.33265 1.17776 1.29652
C3,3 1.62832 3.84222 −0.99868 −0.566 1.14810 1.33444
C7,0 −1.56151 −0.47311 −1.01121 0.51321 1.33945 −0.51879
C6,1 0.59933 −0.50570 −1.20013 −1.02734 1.40554 −0.47957
C4,3 −0.12922 0.01030 −0.33111 −0.76300 3.20184 −1.62158
C8,0 −12.8750 −1.42191 −191.842 −201.990 −4.24775 −11.0519
C6,2 −11.6686 0.01107 −28.2597 −22.6214 −4.12208 −11.3511
C4,4 1356.218 1413.430 1412.013 1359.459 1041.279 1197.02
C9,0 −8.11293 4.10262 −28.8307 −15.8577 −37.4355 2.39996
C8,1 6.42682 5.20209 27.0642 −7.68852 −244.414 108.016
C6,3 −121.649 114.854 534.622 368.480 3453.083 4508.33
C5,4 2467.71 2217.473 5219.517 4876.258 6296.198 8169.887
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2

1

1( ) ( ) ,
2

N

l l
l

E w u o
=

= -∑
âûõ

где ul и ol – желаемое и фактическое состояния вы-
ходов нейронной сети l-го нейрона выходного слоя, 
Nвых – количество нейронов в выходном слое.

В настоящее время существует несколько методов 
минимизации функции ошибки  [2, 12, 13], но  наи-
большая эффективность метода обнаруживается при 
использовании функции стандартизации базы дан-
ных. Метод стандартизации (StandardScaler) является 
одним из способов предобработки данных в машин-
ном обучении. Он используется для приведения всех 
исходных значений набора данных к набору значений 
из распределения с нулевым средним и стандартным 
отклонением, равным 1. Процесс стандартизации со-
стоит из  двух шагов. На  первом шаге вычисляется 
среднее значение и стандартное отклонение каждого 
признака в  наборе данных. На  втором шаге каждое 
значение признака преобразуется по формуле [14, 15]:

,
ó

i
i

z

z Z
x

-
=

где zi – исходное значение данных, Z  и σz – среднее 
значение и стандартное отклонение признака.

В результате применения метода стандартиза-
ции формируется стандартизированная шкала, ко-
торая определяет место каждого значения в наборе 
данных, измеряя его отклонение от среднего в еди-
ницах стандартного отклонения. Это позволяет сде-
лать данные сравнимыми и использовать их для ма-
шинного обучения. В качестве примера полученные 
в  результате стандартизации значения кумулянтов 
для модуляции QAM-64  и  PSK-8  и  определенных 
расстроек частоты и начальной фазы сигнала пред-
ставлены в табл. 2.

РЕЗУЛЬТАТЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ

Моделирование многозадачной нейронной сети 
проводилось в  среде Python с  помощью блокнота 
Google Colab [14]. Для распознавания двух групп мо-
дуляции QAM-8 и APSK-16, QAM-64 и PSK-8 сфор-
мированы четыре базы данных. Из них первые две 
базы сформированы для распознавания этих видов 
модуляции в условиях отстройки несущей частоты, 
каждая база состоит из 12800 сигналов (800 сигна-
лов по  каждому значению отстройки от  несущей 
частоты). В  условиях отстройки начальной фазы 
сформированы также две базы данных, каждая база 
состоит из 16000 сигналов (800 сигналов по каждо-
му значению отстройки начальной фазы). Результаты 
моделирования распознавания вида модуляции 

Таблица 2. Полученные в результате стандартизации значения кумулянтов 

Модуляция
Кумулянт

Δω = 0 и Δφ0 = 0 Δω = 900 Гц Δφ0 = 0.04 рад

QAM-64 PSK-8 QAM-64 PSK-8 QAM-64 PSK-8

C2,0 −0.04020 −0.03519 0.09287 −0.07583 −0.51078 −0.50800

C3,0 0.001785 −0.04103 −0.03306 0.03589 −0.00352 0.000098

C2,1 0.02363 0.00961 0.01718 0.01703 −0.00368 −0.000024

C4,0 −0.43586 −0.43379 −0.42396 −0.42372 −0.00605 0.00768

C2,2 −0.43481 −0.43849 −0.42072 −0.42135 0.00736 0.00891

C5,0 −0.00613 −0.00639 −0.00661 −0.00655 0.005990 0.006273

C3,2 −0.00892 −0.00816 −0.00861 −0.00798 0.005992 0.006272

C6,0 −0.00173 −0.00179 −0.00152 −0.00143 0.03657 0.036584

C3,3 0.03518 0.03641 0.03381 0.03404 0.03717 0.03718

C7,0 −0.00901 −0.00902 −0.00903 −0.009 −0.00052 −0.000533

C6,1 −0.01062 −0.01063 −0.01065 −0.01065 −0.00049 −0.0005

C4,3 −0.00693 −0.00696 −0.00698 −0.007 0.00054 0.000528

C8,0 0.37488 0.37488 0.37485 0.37485 −0.03074 −0.03074

C6,2 0.32239 0.32241 0.32237 0.32238 −0.03235 −0.03236

C4,4 −0.38226 −0.38227 −0.38226 −0.38226 −0.34224 −0.34224

C9,0 −0.00205 −0.00205 −0.00205 −0.00205 −0.00450 −0.004506

C8,1 −0.00829 −0.00829 −0.00828 −0.00829 −0.00401 −0.00401

C6,3 −0.02267 −0.02226 −0.02226 −0.02226 −0.33499 −0.33499

C5,4 −0.37783 −0.37783 −0.37783 −0.37783 −0.33517 −0.33517
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в условиях отстройки несущей частоты представле-
ны на рис. 2 и 3. Рисунки имеют вид таблиц, строки 
и  столбцы которых соответствуют виду модуляции 
сигнала и  отстройке несущей частоты. В  ячейках 
приведены результаты распознавания вида модуля-
ции. Например, для рис. 2: при распознавании сигна-
лов QAM-8 с нулевым сдвигом частоты (на рисунке 
первая строка – QAM-8 0) все 80 сигналов, участво-
вавших в компьютерном эксперименте, распознаны 
верно. При распознавании сигнала QAM-8 со сдви-
гом частоты 1800 Гц (QAM-8 1800) распознаны вер-
но 75 сигналов, а для 5 сигналов принято ошибочное 
решение, что это APSK-16 1800.

Из рисунков хорошо видно, что использование 
многозадачной нейронной сети позволяет выпол-
нить не  только распознавание видов модуляции, 
но  и определение значений отстройки несущей 
частоты. Выше под точностью распознавания не-
которого вида модуляции понималась вероятность 
правильного определения этого вида модуляции 
сигнала среди всех рассматриваемых видов модуля-
ции. При моделировании эта вероятность оценива-
лась как выборочное среднее, т.е. отношение коли-
чества правильно распознанных сигналов с данным 
видом модуляции к  общему числу участвовавших 

в  компьютерном эксперименте реализаций раз-
ных сигналов. Точность распознавания модуляции 
QAM-8 и APSK-16 с различными значениями Δω со-
ставляет 0.96. На рис. 4 и 5 представлены результа-
ты распознавания в условиях отстройки начальной 
фазы. 

Из рис. 3  и  5  можно заметить, что при боль-
ших расстройках как частоты, так и фазы, точность 
распознавания модуляции QAM-64  и  PSK-8  пада-
ет. Причина этого заключается в том, что значения 
нескольких кумулянтов при больших расстройках 
имеют нестабильное поведение для разных реали-
заций сигналов, а  сами значения этих нескольких 
кумулянтов для указанных видов модуляции разли-
чаются незначительно. Но для оценки значений Δω и 
Δφ0  использование многозадачной нейронной сети 
обеспечивает высокую точность.

На рис. 6 представлены результаты эксперимен-
та по  распознаванию принимаемого сигнала с  не-
известным значением Δω. Результат эксперимента 
показал, что точность распознавания составляет 
0.53 для модуляции QAM-64 и 0.47 для модуляции 
PSK-8. Значение отстройки от несущей частоты Δω, 
равное 600 Гц, определяется с высокой достоверно-
стью.

Рис. 2. Результаты распознавания модуляции QAM-8 и APSK-16 при разных значениях Δω
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Рис. 3. Результаты распознавания модуляции QAM-64 и PSK-8 при разных значениях Δω

Рис. 4. Результаты распознавания модуляции QAM-8 и APSK-16 при разных значениях Δφ0
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Рассмотрен метод распознавания видов цифро-
вой модуляции  (QAM-8, APSK-8, QAM-64  и  PSK-8) 
в случае неточного знания параметров сигнала, в т.ч. 
несущей частоты и начальной фазы. Построена мно-
гозадачная нейронная сеть с  помощью алгоритма 

стандартизации  (StandardScaler) данных. Результаты 
моделирования позволяют утверждать, что многоза-
дачная нейронная сеть с использованием кумулянтов 
в качестве информационного признака позволяет вы-
полнить не только распознавание видов цифровой мо-
дуляции с высокой достоверностью в случае неточного 
определения значений несущей частоты и начальной 

Рис. 5. Результаты распознавания модуляции QAM-64 и PSK-8 при разных значениях Δφ0

Рис. 6. Результат эксперимента по распознаванию вида модуляции принимаемого сигнала
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фазы, но  и оценивать эти значения. В  дальнейшем 
предполагается рассмотреть распознавание видов мо-
дуляции при одновременной неопределенности значе-
ний несущей частоты и начальной фазы.

Вклад авторов. Все авторы в  равной степени 
внесли свой вклад в исследовательскую работу.
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