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数字调制信号识别的特征参数优化方法 
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摘 要 针对数字调制信号识别中特征参数数 Ifl多和特征冗余的问题，提 出一种数字调制信号识别的特征参数优化 

方法。首先利用正交实验对常用的2O个特征参数进行优化选择，然后利用RBF神经网络识别9种数字调制信号，最 

后分别与主分量分析方法(PCA)和核主分量分析方法(KPCA)进行比较。仿真结果表明，该方法在高斯和多径信道 

下均能够有效地对特征参数进行优化选择，比PCA方法和KPCA方法有更好的优化能力。 
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Abstract Aiming at the problem of feature parameter numerousness and feature redundancy in the recognition of digital 

modulation signals，a feature optimization method for digital modulation signals recognition was proposed in this paper． 

Firstly，the method optimized the feature parameters of twenty selected features by orthogonal experiment．And then it 

recognized nine kinds of digital modulation signals using RBF neural network．Finally，the method compared to PCA 

method and KPCA method．The simulation results show that the method is able to optimize feature parameters effec— 

tively in Gaussian and multipath channel，and has much better optimization ability than PCA and KPCA methods． 
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1 引言 

在现代数字通信中，数字信号的调制识别有着重要的作 

用，它是信号检测与解调的关键步骤，在军事、民用中都扮演 

着重要的角色。随着通信系统多样性和复杂性的增加，数字 

信号的调制识别领域也涌现出了许多新的理论和方法。在这 

些理论和方法中，使用了大量的特征参数。由于在实际应用 

时，数据集中有着大量无关或冗余的特征参量，会对模式识别 

产生不利影响，造成“维数灾难”等问题，因此需要根据识别任 

务来确定选用的特征参数。如何从这些特征中选出识别性能 

较好、稳健性较强的互补特征参数，对于理论研究和实际应用 

都有着十分重要的意义[1]。 

目前选择特征参数的方法主要有两种：一类是根据实验 

将特征参数分为若干类，再通过对比试验在各类特征参数中 

选出一类；另一种方法是对一类特征参数通过实验确定特征 

向量的阶数。这两种方法都是为了最终得到一类特征参数或 

简单地加上其他几个特征参数的组合，没有不同类型特征参 

数之间的组合。为此，正交实验的特征参数选择方法有效地 

解决了这些问题。近年来，利用正交实验方法研究了信号识 

别中的特征参数选择，主要集中在语音信号识别l_2 和病态噪 

声识别领域I5]，而在数字调制信号识别领域研究甚少。 

针对数字调制信号识别中特征参数数目多和特征冗余的 

问题，本文首先利用正交实验的方法对数字调制信号识别 中 

常用的2O个特征参数进行优化选择，然后采用优化后的特征 

在高斯和多径信道下分别识别 9种数字调制信号集合，最后 

与基于主分量分析法(PCA)的特征参数选择和基于核主分量 

分析法(KPCA)的特征参数选择进行对比。仿真结果表明， 

基于正交实验的特征参数优化选择是有效可行的，数字调制 

信号的识别性能不是随着特征参数的增加而单调增加的，并 

且该方法的优化效果优于 PCA方法和 KPCA方法。 

2 实验数据与实验方法 

2．1 数字调制信号识别的特征参数集 

目前，在数字调制信号识别中，经常用到瞬时特征、小波 

变换特征、高阶累积量特征、高阶矩特征和分形理论特征 

等[6-9]。本研究从上述特征中选取2O个常用的特征参数作为 

数字调制信号识别的特征参数集，包括归一化中心瞬时幅度 

的峰值AMPL1T嗵 matrix；高阶累积量特征ANG_C40和 

ANG
_ C41；6dB带宽 B—F 6和 26dB带宽 B_F_26；高阶累积 

量与高阶矩组合特征C41一M21；四阶累积量 C4z；六阶累积量 
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C6。；方差系数特征COV；信号小波变换后的方差系数( wT— 

COV；零中心归一化非弱信号段瞬时频率绝对值标准偏差 

FREQUENCY_matrix；归一化中心瞬时功率谱密度幅度最大 

值 GAMMAX；信号瞬时相位的高阶矩 K2和 K3；范数熵特征 

值 NOEN；零中心归一化瞬时幅度绝对值标准偏差 SIGMA— 

aa；零中心归一化非弱信号段瞬时频率绝对值标准偏差 SIG— 

MA
_ af；瞬时零中心非弱信号段瞬时相位非线性分量绝对值 

的标准偏差 SIGMA_ap；瞬时零中心非弱信号非线性分量标 

准偏差 SIGMA_dp和谱对称性 SYMMETRY_spectrum。 

2．2 正交实验方法 

正交实验方法是从全面实验的样本点中挑选出部分有代 

表性的点来做实验，这些点具有“均匀”和“整齐”的特点，其作 

用是只用较少的实验次数就可以找出因素水平间的最优搭配 

或由实验结果推断出最优搭配。本次试验由于原始特征个数 

m一2O，根据 2一 ≤m≤2 需要做 2 (即 32)次实验。 

正交实验方法对数字调制信号识别的特征参数进行优化 

选择，具体分为3个步骤。 

(1)构造正交表 ：一般正交表的构造需要用到很艰深的 

数学理论 ，但 可以将特征的选择和不选择看成特征是二水平 

的(分别用 1和 0表示)，这样正交表的构造就变得很容易。 

用文献E53中介绍的Hadamard矩阵法构造正交表，具体构造 

法如下： 

一

[ 令 一[竺 ]， 
一 [竺 ]'H16一[竺 ]， 
2 一 『_ ] (1) LH

16 一 月16_J 

将矩阵中所有的一1元素改为0元素，由于H3z的第 1列 

全为1，不满足下述正交表特征中的第一个特征，故去除第 1 

列。由于用到的特征参数只有 2b个，因此需要做 2O个因子 

的实验，即只需 2O列，故还需去掉 11列。为简单起见，去掉 

最后的 11列，这样就得到了一个 32×20的矩阵，即为所要构 

造的正交表，记为(％)sz 。这样构造出来的正交表有下面 

两个特征：一是表中代表因子水平的数字出现的次数是相等 

的；二是在任意两列中，代表两个因子的搭配方式的有序对出 

现的次数是相等的。 

(2)正交实验：由于正交表具有以上两条性质，因此用它 

来安排实验时，各因子的各种水平搭配是均衡的。正交表中 

每行表示一个实验方案，是各个因素所处状态的一种组合，每 

列数字表示对应因子所处的状态，按正交表对应的实验方案 

完成实验，将结果填入正交表中。 

(3)正交实验分析：对特征进行正交试验时，其目的就是 

比较每个实验方案识别率，以分析各个特征参数对识别率的 

影响，并得出理论上较优的特征参数组合。其方法是通过计 

算实验的K、S参数来完成特征的优化选择，其计算方法如 

下 ： 

K(1， )-二 ∑ r( )，J一1，2，⋯，2o (2) 
iO％  l 

K(o， )一 ∑ r( )，产 1，2，⋯，2o (3) 
iO％ 0 

s(j)一I K(1， )--K(0， )l， 一1，2，⋯，20 (4) 

式中，第 i号实验方案的识别率为r( )；K(1， )表示选用第 
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个特征参数时的平均识别率 ；K(O， )表示不选用第 个特征 

参数时的识别率；S(j)表示第 个特征参数选用与否对识别 

结果的影响程度 ，称为极差。极差越大，则说明它的选用与否 

对识别结果的影响越大。再由此确定理论较优方案，如果 K 

(1， )≥K(0， )，说明选用该特征时识别率较高。否则，说明 

不选用该特征时识别率较高。 

2．3 PCA和 KPCA实验方法 

主分量分析(PCA)方法l_1叩是将原来的输入特征参数重 

新组合成一种新的互不相关的几个综合特征参数来代替原来 

的特征参数，同时根据具体的要求，从中选取几个综合特征参 

数尽可能多地反映原来特征参数的信息。为了尽可能多地反 

映原来特征的信息，常用方法是根据新的特征参数的方差来 

衡量其信息量，将方差贡献率最大的前 P个综合特征参数作 

为其主成分分量，即新的综合特征。这样 ，就完成了新的特征 

参数的提取。 

假定第 k个特征参数为X 一( ，-z ，⋯，5C ) ， 是特征 

参数的维数。首先，求出 N个特征参数的协方差矩阵S： 

s一— ∑(Xk— )(x — ) (5) 

式中， 一 ∑ ，表示全体特征参数的平均值。不难发现，s 

为对称矩阵。然后计算 S矩阵的特征值 ， 。，⋯， 和对应的 

特征向量“ ，U2，⋯，％。对特征值从大到小进行排列： ≥ z≥ 
⋯ ≥ ，则特征值越大，对应的特征向量的方差贡献率越大。 

定义第 i个主分量 的方差贡献率_】l_为： 

一  (6) 似一_  ()， 

∑ 

则前 m个主分量的累计方差贡献率为： 

∑A， 
(m)一 L (7) 

∑ 

本文选择累计方差贡献率达到 85 的前 m个主分量作 

为提取后的特征参数。前m个主分量的计算公式为： 

y=Ur墨 (8) 

式中，U一(“1，U2，⋯，‰)，y一( ，y2，⋯，ym)。 

核主分量分析(KPCA)方法【 ]实际上是将核方法应用到 

PCA方法中，通过使用“核技巧”将输入特征参数映射到高维 

空间，使输入特征参数具有更好的空间可分性的一种方法。 

其基本思路是将原始输入特征参数 z利用核函数映射到高 

维特征空间 eg(x)，然后在高维特征空间中对 eg(x)进行线性 

PCA计算，即相当于在输入空间中对输入特征参数 的非线 

性 PCA计算。本次试验选取的核函数为高斯核函数，其表达 

式为： 

№， xp卜 } 

3 仿真结果及分析 

(9) 

3．1 正交实验结果及分析 

为了验证正交实验的有效性和可行性，采用上述的 2O个 

特征参数在高斯信道下通过正交设计对信号源 16QAM、 

2ASK、4ASK、BPSK、QPSK、2FSK、4FSK、MSK 以及 OFDM 

这9种信号，利用RBF神经网络分类器进行了识别。表 1是 

在高斯信道下信噪比为0dB时通过正交实验对 2O个特征参 



数所建立的正交表，其中 1表示选用该特征，0表示丢弃该特 

征 ，R表示识别率。表 2是在不同信噪比下应用正交实验分 

析得到的优化特征参数组合进行识别的识别率，R表示识别 

率。表 3是在不同信噪比下各个特征的极差。 

表 1 2水平因子正交表 

表 2 优化特征的识别率 

表3特征的极差分析 从表 1和表 2可以看出，不同的特征组合的识别率有所 

不同，经过正交实验分析之后优化的特征参数组合的识别率 

显然高于原始特征的识别率。但是，分析后的识别率不一定 

高于正交实验表中的最大识别率，这是因为在正交实验分析 

时，把各个特征割裂开来进行分析，并没有分析其组合之后的 

识别特性。由表 3可知，可以根据原始特征的极差特性来分 

析各个特征对识别率的影响情况。例如，在0dB情况下，第 

2、3、15个特征的极差比较大，而由表 2可以看出，其第 2、3 

个特征应该不选用，第15个特征应该选用以达到较高的识别 

率，由表 1可以得到该分析是正确的。 

3．2 对比实验结果及分析 

正交试验方法分别与PCA方法、KPCA方法和利用原始 

特征的方法在高斯信道下和多径信道下的识别性能对比图如 

图 1和图 2所示。 

从图1可以看出，这 3种方法在高斯信道下都能够较好 

地实现优化数字调制信号的特征参数。由于原始的2O个特 

征的相关性太强，经过 PCA方法降维之后，得到的新特征只 

有一个。尽管这一个特征对于这 9个源信号的识别有些少， 
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但其识别率接近于原始的 20个特征的识别率。原始 2O个特 

征经过 KPCA降维之后，得到了 17个特征，虽然识别率相对 

于原始 2O个特征的识别率有所提高 ，但提高的程度不大 ，说 

明这 2O个原始特征的非线性不是很强。正交试验方法的识 

别率均高于 PCA方法和 KPCA方法的识别率。由图 2可 

知 ，正交试验在多径环境下仍能保持较高的识别率。 

0 2 4 6 8 10 l2 l4 l6 18 20 

SNR 

图 1高斯信道下识别性能对比图 图 2多径信道下识别性能对比图 

这 3种优化特征参数方法的共同点在于减少无用特征 ， 

保 留有用特征，用较少的特征达到更高的识别率。3种方法 

的不同点在于：PCA和KPCA方法都是利用方差贡献率来选 

取较优特征，PCA方法的较优特征是 由原始 2O个特征经过 

线性变换得到的新特征；而 KPCA方法的较优特征是由原始 

的 20个特征先经过非线性变换升维之后，再经过线性变换降 

维得到的新特征；正交试验法是根据构造的正交表中的特征 

组合进行试验分析得到较优特征，较优特征只是从原始特征 

中选取出来的特征，不经过任何变换 ，不是新特征。选用特征 

参数的相关性太强，非线性不强，导致 PCA以及 KPCA方法 

的优点没有凸显出来，尽管达到了一定的优化特征参数，而相 

对于正交试验方法识别率明显较低；在正交试验方法的分析 

中，没有考虑各个特征参数的相关性，即其组合特征 的识别 

率，故其分析之后的较优特征有可能不是最优特征组合。 

结束语 本文用正交实验方法、PCA方法和 KPCA方法 

对 9种数字调制信号的 2O个特征参数进行了优化选择 ，然后 

分别在高斯和多径信道下利用优化特征对数字调制信号进行 

了识别。结果表明，基于正交实验的数字调制信号特征参数 

优化的效果均优于 PCA和 KPAC方法。 
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