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摘　要：本文以四阶累积量为特征参数，采用支持向量机 （ＳＶＭ）将分类特征值映射到高维空间中，并构建最优分类
超平面，实现对ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ和ＯＦＤＭ四种信号的自动调制识别。分析了ＡＷＧＮ信道、Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落信道和Ｎａ
ｋａｇａｍｉ衰落信道对四阶累积量的影响，推导并给出了经过衰落信道后四阶累积量的表达式。基于支持向量机的调制识别方
法解决了特征样本在低维空间的不可分问题，仿真结果表明，在ＳＮＲ低于１０ｄＢ时，该方法的性能明显优于决策树方法，信
噪比大于等于０ｄＢ时，各种信号的调制识别率在９０％以上。
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１　引言

通信技术的发展使无线通信环境更加复杂，通信

信号在很宽的频带上采用了多种调制方式，同时这些

信号的调制参数也不完全相同，对未知信号调制方式

的识别可提供信号的结构，特性等有用信息，为信号的

接收解调提供了前提条件。调制识别在频谱管理，频

谱监测等方面也有各种应用。此外，调制识别还能用

于认知无线电系统中，以识别和避免噪声干扰。另一

方面，随着通信业务的快速发展，如何充分利用无线带

宽资源也是人们关注的一个问题，１６ＱＡＭ等高阶调制
信号以及多载波调制信号ＯＦＤＭ被广泛利用于现在的
无线通信系统中。因此，正确识别 ＯＦＤＭ，１６ＱＡＭ等信
号有着越来越大的重要性。

总的来说，自动调制识别的方法主要有决策树和

模式识别。决策树方法是依据不同调制信号特征值的

不同，把从接收信号中提取出来的特征值和门限值相

比较，逐级地判断出它的调制方式。例如，参考文献

［１］就是用瞬时幅度，频率和相位构造了一系列的特征
值用于识别；参考文献［２］以小波变化和统计参数作为
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特征值进行识别。模式识别方法有神经网络，聚类，

支持向量机（ＳＶＭ）等。参考文献［３］就是用神经网
络实现的；而参考文献［４］则是用了聚类的方法。参
考文献［５６］用的是 ＳＶＭ作为自动调制识别的工具。
以往的基于 ＳＶＭ的自动调制识别文章中大都只考虑
了高斯白噪声（ＡＷＧＮ）信道，极少考虑衰落或者是多
径信道。

本文给出了ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ和ＯＦＤＭ信号的
四阶累积量提取方法，分析了ＡＷＧＮ、Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落信道
和Ｎａｋａｇａｍｉ衰落信道对四阶累积量的影响，推导并给出
了经过衰落信道后四阶累积量的表达式，基于支持向量

机（ＳＶＭ）方法，以四阶累积量为特征参数，给出了以上
四种信号的识别方法。仿真结果表明：信噪比大于等于

５ｄＢ时，各种信号的调制识别率都在９８％以上。
本文的第二部分介绍了支持向量机方法，第三部

分提取并分析了衰落信道下４种信号的四阶累积量，
第四部分给出了基于支持向量机的调制信号识别方

法，第五部分给出了仿真结果。

２　支持向量机（ＳＶＭ）［７］

当我们采集到数据，但是缺乏理论模型的时候，统

计是经常使用的分析手段。传统的统计学研究的是采

样点数趋于无穷时的特性。但在实际应用中，采样点

数趋于无穷往往不能满足。１９７０年，Ｖａｐｎｉｋ等人在统
计学习理论基础上提出了一种新的方法—ＳＶＭ。ＳＶＭ
方法是从线性可分情况下的最优分类超平面提出的，

它首先通过核函数定义的非线性变换将输入空间变换

到一个高维空间，然后在这个新空间中求取最优线性

分类超平面。

考虑线性可分的分类问题。设训练集为 Ｔ＝｛（ｔ１，

ｌ１），（ｔ２，ｌ２），…（ｔｎ，ｌｎ）｝，其中 ｔｉ∈Ｒ
ｄ，ｌｉ∈｛＋１，－１｝，ｉ＝

１，２，．．．，ｎ。问题线性可分表明，存在超平面（ｗｔ）＋ｂ
＝０，使得训练点中的正类输入和负类输入分别位于该
超平面的两侧。如果训练集被这个超平面完全正确地

分开，则：

ｌｉ［（ｗ·ｔｉ）＋ｂ］１ｉ＝１，．．．，ｎ （１）

因为超平面（ｗｔ）＋ｂ＝０的几何间隔为２／‖ｗ‖，
在满足式（１）的情况下，并结合最大间隔原则，使（ｗ）

＝１２‖ｗ‖
２最小的超平面就是最优分类面。两类样本

中那些离分类面最近，且平行于最优分类超平面的训

练样本，叫做支持向量。当训练样本不是完全线性可

分的时候，我们可以引入松弛变量 ξｉ０ｉ＝１，．．．ｎ，则
约束式（１）变化为：

ｌｉ［（ｗ·ｔｉ）＋ｂ］１－ξｉｉ＝１，．．．，ｎ （２）
此时，目标函数也转变为：

ｍｉｎ（ｗ）＝１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ （３）

其中，Ｃ＞０是自定义的惩罚参数。
求解（３）式的二次优化问题，得到最优解为 ｗ和

ｂ，则决策函数为：
ｆ（ｔ）＝ｓｇｎ（ｗ·ｔ＋ｂ） （４）

３　衰落信道下高阶累积量的提取与分析

高阶累积量有很好的抗噪声性能，在信号处理中

被广泛地应用。对于典型的通信系统，接收信号可以

表示为：

ｙ（ｎ）＝∑
ｋ
ｈ（ｋ）ｘ（ｎ－ｋ）＋ｇ（ｎ）＝ｙ（ｎ槇）＋ｇ（ｎ）

（５）
其中，ｈ（ｋ）为信道的冲激响应（为了统一表示，假设
ＡＷＧＮ时，当且仅当 ｋ＝０时，ｈ（ｋ）＝１，其余等于 ０），
ｘ（ｎ）为发送信号序列，ｇ（ｎ）为均值为０，方差为 σ２ｇ的
高斯白噪声序列，ｙ（ｎ）为接收信号序列。

平稳随机复信号Ｘ的累积量定义为［８］：

Ｃ２１＝Ｃｕｍ（Ｘ，Ｘ
）＝Ｍ２１ （６）

Ｃ４２＝Ｃｕｍ（Ｘ，Ｘ，Ｘ
，Ｘ）＝Ｍ４２－Ｍ２０

２－２（Ｍ２１）
２

（７）
Ｍｐｑ是复信号 Ｘ的平均矩，定义为：Ｍｐｑ＝Ｅ［Ｘ

ｐ－ｑ

Ｘｑ］，其中Ｘ为Ｘ的共轭信号。
因为发送信号和高斯白噪声是相互独立的，并且

高斯信号二阶以上的累积量为０，所以接收信号二阶以
上的累积量不受高斯白噪声的影响。因此：

Ｃ２１＝Ｃｕｍ（ｙ，ｙ
）＝Ｃｕｍ（ｙ～＋ｇ，（ｙ～＋ｇ））＝Ｍ２１，ｙ～＋σ

２
ｇ

（８）
Ｃ４２＝Ｃｕｍ（ｙ，ｙ，ｙ

，ｙ）＝Ｃ４２，ｙ～ （９）
当信号分别为 ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ和 ＯＦＤＭ

时，并将所有信号的功率进行归一化，它们的二阶矩和

四阶矩的理论值如表１所示，它们的二阶和四阶累积
量的理论值分别如表２所示。

表１　各种调制信号的二阶矩和四阶矩

Ｍ２０ Ｍ２１ Ｍ４２

ＱＰＳＫ ０ １ １

１６ＱＡＭ ０ １ １．３２

６４ＱＡＭ ０ １ １．３８１

ＯＦＤＭ ０ １ ２

５３２１
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表２　各种调制信号的特征值

Ｃ２１ Ｃ４２

ＱＰＳＫ １ －１

１６ＱＡＭ １ －０．６８

６４ＱＡＭ １ －０．６１９

ＯＦＤＭ １ ０

如果调制信号受到高斯白噪声的污染，根据式（９）
和式（１０）可知，接收信号的二阶累积量要在表２的理论
值基础上加上σ２ｇ，而四阶累积量与表２的理论值相同。
ａ）　Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落信道

这里我们分析Ｒａｙｌｅｉｇｈ信道对二阶和四阶累量的
影响，设Ｒａｙｌｅｉｇｈ信道衰落因子 ｋ（ｎ）＝ｋｓ（ｎ）＋ｊｋｃ（ｎ），
则ｋｓ（ｎ）和ｋｃ（ｎ）相互独立，并同时服从均值为０，方差
为σ２ｋ的正态分布。ｋ（ｎ）的矩具有以下特点：

Ｅ（ｋ（ｎ）ｔ）＝（２σ２ｋ）
ｔ
２Γ（１２（２＋ｔ））ｔ０ （１０）

Ｅ（ｋｔ（ｎ））＝０ｔ０ （１１）
当发送信号为 ｓ（ｎ）时，接收信号可以表示为 ｙ（ｎ）＝
ｋ（ｎ）ｓ（ｎ）＋ｇ（ｎ），它的二阶和四阶累积量的应为：
Ｃ２１＝Ｍ２１＝Ｅ［ｙ（ｎ）×ｙ

（ｎ）］

＝Ｅ（ｋ（ｎ）２ ｓ（ｎ）２）＋Ｅ［ｋ（ｎ）ｓ（ｎ）ｇ（ｎ）］＋
Ｅ［ｋ（ｎ）ｓ（ｎ）ｇ（ｎ）］＋Ｅ［ｇ（ｎ）ｇ（ｎ）］
＝２σ２ｋＭ２１，ｓ＋σ

２
ｇ （１２）

Ｃ４２＝Ｍ４２，ｙ－Ｍ２０，ｙ
２－２（Ｍ２１，ｙ）

２

＝Ｅ［ｙ２（ｎ）×（ｙ（ｎ））２］－Ｅ［ｙ（ｎ）×ｙ（ｎ）］２－
２（Ｅ［ｙ（ｎ）×ｙ（ｎ）］）２

＝Ｅ（ｓ（ｎ）４×ｋ（ｎ）４）＋σ４ｇ＋４Ｅ［ｋ（ｎ）
２

ｓ（ｎ）２ ｇ（ｎ）２］－Ｅ（ｇ２（ｎ））２－
２（Ｅ（ｓ（ｎ）２×ｋ（ｎ）２）＋σ２ｇ）

２

＝８σ４ｋＭ４２，ｓ－８σ
４
ｋＭ

２
２１，ｓ （１３）

例如当σ２ｋ＝０．５时，各种调制方式（依次为 ＱＰＳＫ，
１６ＱＡＭ，６４ＱＡＭ，ＯＦＤＭ）的特征值 Ｃ４２分别为：０，０．６４，
０．７６２，２，而二阶累积量的值均为１＋σ２ｇ。

从式（１３）和（１４）可以看出：信号的二阶累积量会
受到信道衰落因子方差的影响，它的值也会随着噪声

能量的变化而发生变化；而四阶累积量受信道衰落因

子方差平方的影响，但是它的值不受高斯噪声的影响。

另外，因为各信号的四阶矩总是大于等于１的，所以经
过瑞利衰落信道之后，它们四阶累积量的理论值总是

会大于等于０。
ｂ）　Ｎａｋａｇａｍｉｍ衰落信道

下面我们分析 Ｎａｋａｇａｍｉｍ信道对二阶和四阶累
量的影响，Ｎａｋａｇａｍｉｍ信道的概率密度函数为［９］：

ｆＲ（ｒ）＝
２ｍｍｒ２ｍ－１

Γ（ｍ）Ωｍ
ｅ－（ｍ／Ω）ｒ２　ｒ０，ｍ０．５，Ω０ （１４）

式（１４）中，Ω＝Ｅ（Ｒ２）＝Ｒ２， ，

它控制着幅度衰落的情况。当Ｖｉ（ｉ＝１，…，ｎ）为均值为
０，方差为σ２Ｖ的独立同分布的高斯随机变量，则变量 Ｒ

＝ Ｖ２１＋Ｖ
２
２＋．．．＋Ｖ

２
槡 ｎ服从 ｍ＝ｎ／２的 Ｎａｋａｇａｍｉｍ分布，
二阶矩Ω＝２ｍσ２Ｖ。

因为变量 Ｒ２／σ２Ｖ服从自由度为 ｎ的卡方分布，所
以：

Ｅ（Ｒ２）＝Ω （１５）

Ｅ（Ｒ４）＝（ｎ２＋２ｎ）σ４Ｖ＝
ｍ＋１
ｍ Ω

２ （１６）

Ｃ４２＝Ｍ４２，ｙ－Ｍ２０，ｙ
２－２（Ｍ２１，ｙ）

２

＝Ｅ［ｙ２（ｎ）×（ｙ（ｎ））２］－Ｅ［ｙ（ｎ）×ｙ（ｎ）］２－
２（Ｅ［ｙ（ｎ）×ｙ（ｎ）］）２

＝ｍ＋１ｍ Ω
２Ｍ４２，ｓ－２Ω

２Ｍ２２１，ｓ （１７）

所以，对于参数为 ｍ和 Ω的 Ｎａｋａｇａｍｉｍ衰落信

道，这四种信号特征值的值分别为：
ｍ＋１
ｍ Ω

２－２Ω２，１．３２

ｍ＋１
ｍ Ω

２－２Ω２，１．３８１ｍ＋１ｍ Ω
２－２Ω２，２ｍ＋１ｍ Ω

２－２Ω２。

经过Ｎａｋａｇａｍｉｍ信道之后，各信号的二阶和四阶
累积量的值会受到信道两个参数的影响。与瑞利衰落

信道不同的是，Ｎａｋａｇａｍｉｍ信道的 ｍ参数的取值决定
了四阶累积量的正负取值。

综上所述，无论是ＡＷＧＮ信道，还是Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落
信道或Ｎａｋａｇａｍｉｍ衰落信道，虽然四阶累积量的不一
样，但是四种调制信号的大小关系不变，按从大到小的

排列都是ＯＦＤＭ、６４ＱＡＭ、１６ＱＡＭ和ＱＰＳＫ，并且对噪声
不敏感。

４　基于支持向量机（ＳＶＭ）的调制信号识别
方法

　　当需要识别多类问题时，就需要把两类问题进行
推广，常用的方法有一对余类和一对一类两种。所谓

一对一类就是每次只取其中的两类样本点作为一个训

练集，然后判断输入数据属于其中的哪一类，就给这一

类投一票，直到所有的训练集可能性都讨论完为止。

最后，得票数最多的那类就是我们判定输入所属的类

别。另外一种方法是一对余类，这种方法可以先把其

中一类看为正类，其余的全看成负类，然后再类似把另

一类作为正类，把其余剩下的信号作为负类，依此类

推，直至所有的信号都能和剩余信号区分开。本文采
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用的是一对余类的方法，以四阶累积量作为识别特征

值，即输入ｔ就是Ｃ４２，研究对ＱＰＳＫ，１６ＱＡＭ，６４ＱＡＭ和
ＯＦＤＭ四种信号的分类。在训练时，可以先将ＱＰＳＫ看
为正类，把其它三种信号看成负类，构造决策函数 ｆ１＝
ｓｇｎ（ｇ１（ｔ））把ＱＰＳＫ与其他信号区分，类似地还要构造
能够把１６ＱＡＭ，６４ＱＡＭ和ＯＦＤＭ分出来的决策函数 ｆ２

＝ｓｇｎ（ｇ２（ｔ）），ｆ３＝ｓｇｎ（ｇ３（ｔ））和 ｆ４＝ｓｇｎ（ｇ４（ｔ））。在测
试时，对于一个未知的接收信号，首先提取它的四阶累

量值作为 ＳＶＭ的输入，如果三个决策函数的结果为
负，只有一个决策函数的结果为正，那么就判定这个输

入属于结果为正的这个类。然而因为决策函数总是有

误差，可能会出现图１的情况，比如对于有些输入 ｔ，决
策函数ｆ１和ｆ２都为正，就无法判断它是ＱＰＳＫ信号还是
１６ＱＡＭ信号。处理这种情况的一个最简单的方法就
是，判定输入ｔ属于ｇ１（ｔ）、ｇ２（ｔ）、ｇ３（ｔ）和 ｇ４（ｔ）四者
中取值最大者所对应的那一类。

图１　分类过程中可能出现的情况

对本文中四种调制信号的分类实际上包含了四个

两类分类机，对于每一个两类分类机，就是要解（３）式
的优化问题。对此，我们采用拉格朗日方法进行求解，

引入拉格朗日函数：

Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，α，γ）＝１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ－∑

ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｌｉ（ｗ·ｔｉ＋ｂ）

－１＋ξｉ）－∑
ｎ

ｉ＝１
γｉξｉ （１８）

其中，αｉ和γｉ是拉格朗日乘子，ｎ为训练样本的长度，而
输入ｔ在本文中就是Ｃ４２。

将（１８）式关于ｂ，ｗ，ξ求极小，可以得到：∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｌｉ＝０，ｗ

＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｌｉｔｉ，Ｃ－αｉ－γｉ＝０，把它们代入（１８）式，对α求

极大，可以得到（３）式的对偶问题为：

ｍａｘ
α
－１２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｌｉｌｊαｉαｊ（ｔｉ·ｔｊ）＋∑

ｎ

ｊ＝１
αｊ

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉαｉ＝０

０αｉＣ ｉ＝１，．．．，ｎ

（１９）

当选择满足Ｍｅｒｃｅｒ条件的函数Ｋ（ｔ，ｔ’）作为核函
数时，（１９）式中的（ｔｉ，ｔｊ）应转变为Ｋ（ｔｉ，ｔｊ），求解（１９）
式可以得到最优解 α ＝（α１，．．．，α


ｎ）
Ｔ。 从而，ｗ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉα

ｉｔｉ；选择α

 的一个正分量０＜αｊ＜Ｃ，并据此计算

ｂ ＝ｌｊ－∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉα


ｉＫ（ｔｉ·ｔｊ）。此时，决策函数就应该为

ｆ（ｔ）＝ｓｇｎ（ｗ·ｔ＋ｂ）＝ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉα

ｉＫ（ｔｉ·ｔ）＋ｂ

）。

５　仿真结果与分析

以Ｃ４２为特征值，分别在ＡＷＧＮ信道、Ｒａｉｌｅｉｇｈ信道

以及 Ｎａｋａｇａｍｉｍ信道下，对 ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ和
ＯＦＤＭ这四种常用通信信号进行识别。仿真参数设定如
下：ＯＦＤＭ信号有１２８个子载波，循环前缀的长度为３２，
每个子载波上采用的调制方式是６４ＱＡＭ；假设Ｒａｉｌｅｉｇｈ信
道的σ２ｋ为０．５，Ｎａｋａｇａｍｉｍ信道的参数ｍ为２，Ω为１。

若用决策树的方法进行调制信号的识别，需要设

定三个门限值ｔｈ１，ｔｈ２和ｔｈ３作为区分每类信号的依据。
在不同的信道下，应选择不同的值。根据前面对四阶

累量值的分析，本文对不同的信道取不同的门限值，取

值如表３所示。

表３　不同信道下的门限值

ｔｈ１ ｔｈ２ ｔｈ３

ＡＷＧＮ －０．８ －０．６４ －０．４

Ｒａｙｌｅｉｇｈ ０．３ ０．７ １．５

Ｎａｋａｇａｍｉｍ －０．３ ０ １

　注：ｔｈ１为区分 ＱＰＳＫ和 １６ＱＡＭ的门限值，ｔｈ２为区分 １６ＱＡＭ和
６４ＱＡＭ的门限值，ｔｈ３为区分６４ＱＡＭ和ＯＦＤＭ的门限值。

将不同调制信号在信噪比为－５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ，
１０ｄＢ，１５ｄＢ，２０ｄＢ下分别各实验１００次，可得信号的平
均识别率，见图２所示：

图２　不同信道下平均识别率（决策树方法）

若基于ＳＶＭ进行调制识别，选取 Ｇａｕｓｓ径向基核

Ｋ（ｔ，ｔ
!

）＝ｅｘｐ（－‖ｔ－ｔ!‖
２

σ２
）为核函数。信噪比从－５ｄＢ到

２０ｄＢ，每个信噪比下取１００个特征值作为训练样本，并
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另外提取１００个特征值作为测试样本，可以得到不同
信道下的识别率，性能如表４、表５和表６所示。由于
ＱＰＳＫ、１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ和ＯＦＤＭ这四种信号中，１６ＱＡＭ

和６４ＱＡＭ的特征值比较接近，所以在信噪比比较低
时，这两种信号互相识别错的概率比其它两种信号的

大，识别概率也相对较低。

表４　高斯信道下的识别率（σ２＝０．２５）

－５ｄＢ ０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ １５ｄＢ ２０ｄＢ

ＱＰＳＫ ９３％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

１６ＱＡＭ ７０％ ９８％ １００％ １００％ １００％ １００％

６４ＱＡＭ ６７％ ９７％ １００％ １００％ １００％ １００％

ＯＦＤＭ ９０％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

平均识别率 ８０％ ９８．７５％ １００％ １００％ １００％ １００％

表５　Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落信道下的识别率（σ２＝０．２５，σ２ｋ＝０．５）

－５ｄＢ ０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ １５ｄＢ ２０ｄＢ

ＱＰＳＫ ９０％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

１６ＱＡＭ ５５％ ９４％ １００％ １００％ １００％ １００％

６４ＱＡＭ ５０％ ９３％ １００％ １００％ １００％ １００％

ＯＦＤＭ ８９％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

平均识别率 ７１％ ９６．７５％ １００％ １００％ １００％ １００％

表６　Ｎａｋａｇａｍｉｍ衰落信道下的识别率（σ２＝０．２５，ｍ＝２，Ω＝１）

－５ｄＢ ０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ １５ｄＢ ２０ｄＢ

ＱＰＳＫ ９１％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

１６ＱＡＭ ６３％ ９６％ １００％ １００％ １００％ １００％

６４ＱＡＭ ５６％ ９４％ １００％ １００％ １００％ １００％

ＯＦＤＭ ９０％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

平均识别率 ７５％ ９７．５％ １００％ １００％ １００％ １００％

图３　决策树方法和ＳＶＭ方法性能的比较

当训练样本长度以及测试样本长度都为１００时，
图３对决策树方法的性能和用 ＳＶＭ方法的性能进行
了比较，可以看出无论在哪种信道下，ＳＶＭ方法的性能
都优于决策树的性能，当信噪比大于等于０ｄＢ时，采用
ＳＶＭ方法的平均识别率都能达到９５％以上，并且基于
ＳＶＭ方法不需要事先知道信道的特性以确定门限值，
不受信道类型的影响。

若在每个信噪比下分别取５０和１５０个特征值作
为训练样本，并另外分别提取１００和２００个作为测试
样本，得到信噪比为０ｄＢ时，不同信道下的识别率，如
表７，表８所示。

表７　训练样本长度为５０，测试样本长度为１００时的识别率（σ２＝０．２５）

ＱＰＳＫ １６ＱＡＭ ６４ＱＡＭ ＯＦＤＭ 平均识别率

ＡＷＧＮ １００％ ９５％ ９５％ １００％ ９７．５％

Ｒａｙｌｅｉｇｈ ９８％ ９０％ ９０％ ９９％ ９４．２５％

Ｎａｋａｇａｍｉｍ ９９％ ９３％ ９１％ １００％ ９５．７５％

表８　训练样本长度为１５０，测试样本长度为２００时的识别率（σ２＝０．２５）

ＱＰＳＫ １６ＱＡＭ ６４ＱＡＭ ＯＦＤＭ 平均识别率

ＡＷＧＮ １００％ ９８．５％ ９８％ １００％ ９９．１２５％

Ｒａｙｌｅｉｇｈ １００％ ９４％ ９３．５％ １００％ ９６．８７５％

Ｎａｋａｇａｍｉｍ １００％ ９６．５％ ９４．５％ １００％ ９７．７５％
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　　将表７，８与表４，５，６进行比较，可以观察到随着
训练样本的增加，识别的性能也有所增加，但是随着训

练样本长度的增加，训练时的复杂度也将有所增加。

相对决策树方法，ＳＶＭ性能的提升是以计算复杂
度的增加为代价的。对于决策树方法，在门限值确定

之后，对于长度为 Ｌ的测试样本而言，复杂度应为 Ｏ
（Ｌ）；对于ＳＶＭ算法，本文采用一对余类的方法将两类
分类问题推广至多类分类问题，并且特征值的维数为

１，所以在ＳＶＭ方法中，当训练样本的长度为ｎ，测试样
本的长度为Ｌ时，训练的复杂度为 Ｏ（ｎ２），测试的复杂

度为Ｏ（∑
ｐ

ｉ＝１
Ｎｓν，ｉＬ＋Ｌ），其中，ｐ为两类分类机的个数，

这里，ｐ＝４；Ｎｓν，ｉ为第ｉ个两类分类机中支持向量的个
数。

６　结束语

本文分析了ＡＷＧＮ、Ｒａｙｌｅｉｇｈ衰落信道和Ｎａｋａｇａｍｉ
衰落信道对四阶累积量的影响，推导并给出了经过衰

落信道后四阶累积量的表达式，基于支持向量机

（ＳＶＭ）方法，以四阶累积量为特征参数，给出了ＱＰＳＫ、
１６ＱＡＭ、６４ＱＡＭ和ＯＦＤＭ四种信号的识别方法并进行
了仿真，给出了四种调制信号在三种信道下的识别率。
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