
 



 





РЕФЕРАТ 

 

 Кваліфікаційна робота магістрів на тему «Метод нейромережевого 

керування системою адаптивного радіозв’язку Software Defined Radio» 

виконана студентом групи 2-го курсу гр. ТРм-19-1 Михальським Володимиром 

Миколайовичем на ккафедрі «Телекомунікаційні, медійні та інтелектуальні 

технології» Хмельницького національного університету  у 2020 р. Керівник 

роботи проф.каф. Полікаровських Олексій Ілліч. 

 Робота складається із вступу, 4-х розділів, основних висновків по роботі, 

списку викорстаних джерел (44 бібіліографічних посилань, 5 сторінок) та 2 

додатків (25 сторінок). Загальний обсяг роботи, в якому викладено основний 

зміст, складає 93 сторінок. Повний обсяг роботи 119 сторінок. 

 Дипломна робота присвячена розгляду питань керування системою SDR 

шляхом розпізнавання видів цифрової модуляції виконується системою, яка 

автоматично класифікує вид цифрової модуляції одержуваного сигналу. В 

роботі висвітлено наступні питаня: проведено аналіз існуючих підходів у 

завданні автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції.; проведено 

аналіз і класифікація інформативних ознак у завданні автоматичного 

розпізнавання наступних видів цифрової модуляції: 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-

FSK, 8-QAM, 16-QAM, 64-QAM і OFDM. Розроблено алгоритм автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції за допомогою багатошарової 

нейронної мережі. Досліджено вплив шуму в каналі зв'язку на ймовірності 

розпізнавання видів цифрової модуляції при відомому значенні носійної 

частоти. Розроблено програмного забезпечення й проведення комп'ютерного 

моделювання для автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції за 

допомогою багатошарової нейронної мережі. 

Ключові слова: розпізнавання цифрової модуляції, багатошарова 

нейронна мережа, система SDR. 



ABSTRACT 

 

Qualifying work of masters on the topic "Method of neural network control of 

adaptive radio communication system Software Defined Radio" was performed by a 

student of the 2nd year group gr. TRM-19-1 Mykhalsky Volodymyr Mykolayovych 

at the Department of Telecommunication, Media and Intellectual Technologies of 

Khmelnytsky National University in 2020. The head of the work is Prof. 

Polikarovskykh Oleksiy Illyich. 

The work consists of an introduction, 4 chapters, main conclusions on the 

work, a list of sources used (44 bibliographic references, 5 pages) and 2 appendices 

(25 pages). The total volume of the work, which sets out the main content, is 93 

pages. The full volume of the work is 119 pages. 

Thesis is devoted to the management of the SDR system by recognizing the 

types of digital modulation performed by the system, which automatically classifies 

the type of digital modulation of the received signal. The following issues are 

covered in the paper: the analysis of the existing approaches in the problem of 

automatic recognition of types of digital modulation is carried out .; the analysis and 

classification of informative features in the task of automatic recognition of the 

following types of digital modulation: 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 8-QAM, 16-

QAM, 64-QAM and OFDM.  An algorithm for automatic recognition of digital 

modulation types using a multilayer neural network has been developed. The 

influence of noise in the communication channel on the probability of recognition of 

types of digital modulation at a known value of the carrier frequency is investigated. 

Software and computer simulation for automatic recognition of digital modulation 

types using a multilayer neural network have been developed. 

 

Keywords: digital modulation recognition, multilayer neural network, SDR 

system. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми дослідження. Система Software Defined Radio - це 

система, призначена для програмного керуванням процесами передачі інформації 

в радіоканалі звязку. У SDR системі важливим завданням є розпізнавання видів 

цифрової модуляції. Системи SDR використовуються для радіомоніторингу й 

радіоконтролю завданням яких є виявлення, пеленгація й аналіз радіосигналів, а 

також контролю розподілу частот на державному рівні. Радіорозвідка - це 

різновид радіомоніторингу, у радіорозвідці завдання розпізнавання видів 

цифрової модуляції відіграє важливу роль: 

 По-перше, знання виду цифрової модуляції може бути безпосередньо 

використане для ідентифікації пристрою, що передає сигнал; 

По-друге, якщо декодування може бути виконане, то після розпізнавання 

виду цифрової модуляції передане повідомлення може бути відновлене; 

По-третє, розпізнавання видів цифрової модуляції необхідно для роботи 

станцій активних перешкод, які порушують передачу сигналів між пристроями 

супротивника. Вони створюють завади, які відповідають виду модуляції сигналу 

супротивника. 

Отже час завдання автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції є 

досить актуальним. 

Ступінь розробленості проблеми дослідження. Автоматичне 

розпізнавання видів цифрової модуляції виконується системою, яка автоматично 

класифікує вид цифрової модуляції одержуваного сигналу. Існують кілька 

підходів до розв'язку поставленого завдання: розпізнавання видів цифрової 

модуляції за формою сигнального сузір'я, граничний підхід і нейромережевий 

підхід і т.д. Будь-який підхід використовує набір інформативних ознак, 

отриманих з вихідних даних шляхом використання математичних перетворень і 

методів. У цей час групи інформативних ознак можна класифікувати на 

кумулянтні й спектральні ознаки. У даній роботі використовується 

нейромережевий підхід по кумулянтним ознакам, переваги яких будуть з'ясована 

в першому й другому розділі роботи. 
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Для вирішення даних проблем у роботі описані методи обчислення й 

вибору інформативних кумулянтних ознак, які використовуються в розробленій 

моделі системи автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції за 

допомогою нейронної мережі по кумулянтним ознакам при відомому і 

невідомому значенні носійної частоти. 

 Метою даної роботи є: 

1. Пошук і розробка засобів підвищення точності розпізнавання видів 

цифрової модуляції. 

2. Пошук інформативних ознак видів цифрової модуляції і їх оптимального 

набору в завданні автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції. 

3. Застосування нейромережевих технологій у завданні автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції при відомому і невідомому значенні 

носійної частоти. 

Відповідно до поставлених цілей магістерська робота спрямована на 

розв'язок наступних завдань: 

1. Аналіз існуючих підходів у завданні автоматичного розпізнавання видів 

цифрової модуляції. 

2. Аналіз і класифікація інформативних ознак у завданні автоматичного 

розпізнавання наступних видів цифрової модуляції: 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 

8-QAM, 16-QAM, 64-QAM і OFDM. 

3. Розробка алгоритму автоматичного розпізнавання видів цифрової 

модуляції за допомогою багатошарової нейронної мережі й обраних 

інформативних кумулянтних ознак. 

4. Дослідження впливу шуму в каналі зв'язку на ймовірності 

розпізнавання видів цифрової модуляції при відомому значенні носійної частоти. 

5. Розробка алгоритму оцінки значення носійної частоти для розв'язку 

завдання розпізнавання видів цифрової модуляції при невідомому значенні 

носійної частоти. 

6. Розробка програмного забезпечення й проведення комп'ютерного 

моделювання для автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції за 

допомогою багатошарової нейронної мережі . 
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7. Об'єктами дослідження є інформативні кумулянтні ознаки й 

багатошарові нейронні мережі в завданні автоматичного розпізнавання видів 

цифрової модуляції при відомому і невідомому значенні носійної частоти. 

Предметом дослідження  є система розпізнавання видів цифрової 

модуляції. 

Наукова новизна роботи полягає в наступному: 

1. Розроблений метод нейромережевого керування системою адаптивного 

радіозв’язку який відрізняється від нині існуючих способом вибору кумулянтних 

ознак. У роботі використані кумулянти як парного, так і непарного порядку.  

2. Вдосконалено метод керування систмою SDR шляхом застосування 

алгоритму алгоритму оцінки значення носійної частоти з необхідною точністю 

для одержання IQ даних. Алгоритм, заснований на аналізі спектра одержуваного 

сигналу, дозволяє оцінити значення носійної частоти з великою точністю. При 

використанні запропонованого алгоритму оцінки значення носійної частоти 

результати розпізнавання видів цифрової модуляції виявляються досить 

високими. 

Методи дослідження. Основою теоретичних і прикладних досліджень 

роботи є методи теорії ймовірностей, законів розподілу випадкових процесів, 

теорії нейронних мереж, моделювання в середовищі  Scilab і середовища 

графічного програмування LabView для розв'язку завдання автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції. 

Апробація результатів роботи. Викладені в роботі результати досліджень 

пройшли апробацію на  науково практичній конференції молодих науковці та 

студентів: НПК МНІС ІП-2020. Додаток А. 

Публікації. За матеріалами роботи опубліковано тези доповідей на  науково 

практичній конференції молодих науковці та студентів: НПК МНІС ІП-2020. 

Додаток А. 

Обсяг і структура роботи. Дисертація містить у собі Вступ, 4 розділи, 

висновок, список використаних джерел, що включає 44 найменування. Робота 

містить  88 сторінок, 50  рисунків, 21 таблицю, 3 додатка. 

У вступі визначена актуальність теми дисертаційної роботи, мети, наукове 
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завдання роботи, сформульоване наукова новизна й практична значимість 

результатів, представлений короткий зміст по главах. 

У першому розділі розглянуті основні види цифрової модуляції, аналіз 

підходів до розв'язку завдання автоматичного розпізнавання видів цифрової 

модуляції, аналіз інформативних ознак при нейромережевому підході, і 

сформульована постановка завдання дослідження. 

 У другому розділі досліджені кумулянтні інформативні ознаки. Виявлені 

методи обчислення і вибору кумулянтних ознак. Досліджений вплив шуму в 

каналі зв'язку на ймовірність розпізнавання видів цифрової модуляції. З'ясовано, 

що незалежно від виду шуму в каналі зв'язку закон розподілу помилки в IQ даних 

стає близьким до нормального, при цьому кумулянтні ознаки показують кращу 

ефективність.  

У третій розділ входять основи теорії багатошарової нейронної мережі 

(БНМ) й алгоритм зворотного поширення помилки для навчання багатошарової 

нейронної мережі, створення баз даних для навчання й тестування багатошарової 

нейронної мережі розпізнаванню виду цифрової модуляції. Отримані результати 

тестування при відомому і невідомому значенні носійної частоти. При 

невідомому значенні носійної частоти запропонований алгоритм оцінки значення 

носійної частоти на основі побудови спектра одержуваного сигналу. 

У четвертому розділі розроблене програмне забезпечення в середовищі 

LabView. У главу входять основа графічного програмування в середовищі 

LabView  і розробка програмного забезпечення для завдання автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції. 

У висновку наведені основні результати дисертаційної роботи. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПІДХОДІВ ДО РОЗВ'ЯЗКУ ЗАДАЧІ 

АВТОМАТИЧНОГО РОЗПІЗНАВАННЯ ВИДІВ  

ЦИФРОВОЇ МОДУЛЯЦІЇ У SDR 

 

1.1. Основні види цифрової модуляції 

Модуляція сигналу є процесом зміни одного або декількох параметрів 

(амплітуда, частота або фаза) високочастотного носійного коливання за законом 

низькочастотного інформаційного сигналу. Інформаційний сигнал при цьому 

назвемо модулючим сигналом, а сигнал, який формується після модуляції, 

називається модульованим. Модуляція сигналів дозволяє передати інформаційний 

сигнал і підвищити завадостійкість процесу передачі інформації. У більшості 

випадків методи модуляції ґрунтуються на керуванні параметрами сигналів 

відповідно до інформаційного повідомлення. При модуляції сигналів змінюються 

їхня форма й спектральні характеристики. Особливості формування спектрів 

сигналів мають важливе значення для систем зв'язку й телекомунікацій. Якщо 

інформаційний сигнал є цифровим, то говорять про цифрову модуляцію, яку іноді 

називають маніпуляцією цифрового інформаційного сигналу. 

Серед видів цифрової модуляції можна виділити маніпуляції: амплітудну 

(M-ASK), частотну (M- FSK), фазову (M-PSK) і квадратурну амплітудну 

маніпуляцію (M-QAM) і OFDM, де буква M - число рівнів модулюючого  

цифрового сигналу [1, 2, 3]. 

Модульований сигнал )(tsi  при амплітудній маніпуляції (M-ASK) 

описується піввідношенням 

 

MifttAts ii ,...,2,1),2cos()()( =+= φπ ,    (1.1) 

 

де )(tAi  - модулюючий сигнал, що має i рівнів, f - носійна частота,  φ - 

початкова фаза. На рисунку 1.1 наведено дворівневий модулюючий сигнал і 

модульований гармонійним коливанням сигнал при амплітудній маніпуляції. 
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За частотної маніпуляції (M-FSK) змінюється частота  f  носійного 

коливання відповідно до закону зміни модулюючого  сигналу. Модульований сигнал 

визначається виразом 

 

MifttAts ii ,...,2,1),2cos()()( =+= φπ .    (1.2) 

Відповідні сигнали наведено на рис 1.2. 

 

Аналітична форма фазової маніпуляції (M-PSK) має вигляд 

 

MifttAts ii ,...,2,1),2cos()()( =+= φπ .    (1.3) 

 

 З (1.3) випливає, що при фазовій маніпуляції зміні зазнає фаза носійного 

коливання, яка може визначати M значень згідно з формулою 

M

i
i

π
φ

)12( −
= ; Mi ,...,2,1= . 

Ці зміни, показані на рисункові 1.3, відбуваються відповідно до закону 

зміни модулюючого дворівневого сигналу. 

 

Рисунок 1.1. Амплітудна маніпуляція 

 

Рисунок 1.2. Частотна маніпуляція 
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Квадратурна амплітудна маніпуляція (M-QAM) описується формулою 

 

MifttQfttIts iii ,...,2,1),2sin()()2cos()()( =+= ππ ,   (1.3) 

 

де MitQtI ii ,...,2,1),(),( =  модулюючі сигнали, що можуть приймати  M рівнів, а 

f - носійна частота. При M-QAM маніпуляції в модульованого сигналу на 

відміну від амплітудної маніпуляції, змінюється як амплітуда, так і фаза. M- 

QAM маніпуляція зручно описується за допомогою сигнального сузір'я. 

Сигнальне сузір'я для 16-QAM маніпуляції показано на рисунку 1.4. 

 

Рисунок 1.3. Фазова маніпуляція 

 

Рисунок 1.4. Сигнальне сузір'я 16-QAM 
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Кожен символ при 16-QAM маніпуляції можна описати 4 бітами, тобто якщо є 

послідовність інформаційних біт A, припустимо [ ]1,0,1,1,1,0,1,0,0,1,0,1,0,0,1,1=A , то 

IQ дані можна визначити у наступний спосіб. Послідовність А розбивається на 

блоки по 4 символу, а кожному блоку в сигнальнім сузір'ї 16- QAM на рисунку 1.4 

відповідають значення IQ даних, які представлено в таблиці 1.1. 

 

Таблиця 1.1 Відображення бітів в IQ даних 

Біти I Q 

1100 1 3 

1010 3 -3 

0101 -1 1 

1101 1 1 

 

Потім значення IQ даних підставляються в (1.4), щоб отримати сигнал, 

переданий у ефір. На рисунку 1.5 представлено бітова послідовність A і переданий 

сигнал при 16-QAM маніпуляції. 

OFDM 

В наш час  широко використовується вид багаточастотної модуляції OFDM 

(Orthogonal Frequency Division Multiplexing) - цифрова схема модуляции, яка 

використовує велику кількість близько розташованих ортогональних підносійних. 

 

Рисунок 1.5. Квадратурна амплітудна маніпуляція 
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OFDM модуляція є особливим випадком передачі сигналів з багатьма носійними. 

Кожна підносійна модулюється за звичайною схемою модуляції (фазової або 

квадратурної амплітудної модуляції). 

 Для формування OFDM модуляції використовується зворотне швидке 

перетворення Фур'є (ЗШПФ), а демодуляції - пряме швидке перетворення Фур'є 

(ШПФ). На рис. 1.6 і 1.7 представлені структурні схеми формування OFDM 

сигналу передавача й приймача SDR [4], 

 

Рисунок 1. 6. Формування OFDM сигнала передавача системи SDR 

 

Рисунок 1. 7. Формування OFDM сигналу приймача SDR, де П - блок 

перемноження, ФНЧ - фільтр низких частот, ЦАП – цифро-аналоговий 

перетворювач, АЦП - аналогово-цифровий пертворювач. 

 

OFDM символ складається з відліків сигналу після ЗШПФ. Для виключення 

міжсимвольної інтерференції в кажен OFDM символ вводиться захисний інтервал, 

довжина якого може складати 1/4, 1/8, 1/16, 1/32 від тривалості OFDM символа. 

 У практиці наведені види модуляції широко застосовуються в цивільній і 

військової областях, наприклад, 2-PSK - у космічній телеметрії, кабельних 

модемах; 4-PSK - у супутниках, DVB-S, кабельних модемах; 8-PSK - у 
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супутникових, авіаційних та для моніторингу широкосмугових відеосистем; 2-

FSK - в наземному мобільному зв'язку; 8- QAM - у технології HDSL; 16-QAM - у 

НВЧ цифровому радіо, модемах, DVB-C, DVB-T; 64-QAM - в DVB-C, модемах; 

OFDM - у проводовий системах зв'язку (ADSL, DVB- C2, PLC Homeplug AV, ...) і 

бездротовому зв'язку (стандарти IEEE 802.11, HIPERLAN/2, LTE, IEEE 802.16, .). 

 

1.2. Аналіз підходів до розпізнавання видів цифрової модуляції 

На сьогодні існують три основні підходи до розв'язку завдання 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції: розпізнавання видів 

цифрової модуляції за формою сигнального сузір'я, граничний підхід і 

нейромережевий підхід. 

Розпізнавання видів цифрової модуляції за формою сигнального сузір'я. 

 При цьомуу підході будується сигнальне сузір'я й проводиться порівняння 

миттєвої кутової фази сигналу й форми сигнального сузір'я (гістограми розподілу 

миттєвих фаз) [5 - 7]. На рис. 1.8 представлені сигнальні сузір'я декількох видів 

цифрової модуляції при відношенні сигналу до шуму (ВСШ) 30 дБ в Scilab. 

 

Рисунок 1.8. Сигнальні сузір'я 2-PSK (a), 4-PSK (b), 8-PSK (c), 16-QAM (d) 
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Центральна проблема такого підходу полягає у відновленні сигнального 

сузір'я, що використовує, як правило, алгоритми на основі методу fuzzy c-means 

[5]. У роботі [6] досліджений алгоритм відновлення сигнального сузір'я на основі 

методу fuzzy c-means. Даний алгоритм вимагає знання заданого кількості класів і 

великого обсягу обчислювальних витрат [8, 9]. 

 Крім того, при цьому підході ще використовують алгоритми, засновані на 

кластеризації, й позволяють розпізнати сигнали з фазовою (M-PSK) и амплітудно-

квадратурною модуляціями (M-QAM).  

Загальними недоліками даного підходу є необхідність синхронізації за 

носійною частотою, вимога знання максимального числа рівнів сигналу, при 

цьому ймовірність правильного розпізнавання сильно залежить від ВСШ і якості 

приймача [5]. 

Граничний підхід 

 Суть підходу полягає в тому, що за вихідним даними обчислюються значення 

інформативних ознак, далі проводиться порівняння цих значень із граничними 

значеннями, а граничні значення експериментально визначаються після аналізу 

отриманих даних. Цю процедуру, яка досліджена в багатьох роботах, наприклад, 

[1, 11 - 24], можна представити у вигляді дерева логічних рішень. В [12] у якості 

ознак для дерева логічних рішень використовують набір кумулянтів (Від лат. 

cumulans – той що збирає) випадкової величини - коеф. Розкладу логарифму 

характеристичної функції випадкової величини у степеневий ряд) 0,80,40,2 ,, CCC   

для розпізнавання 7 видів модуляції: 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 8- QAM, 16- 

QAM, 64- QAM. При цьому у випадку ВСШ >5дБ практично має місце 100% 

розпізнавання видів модуляції, при ВСШ = 0 дБ результат для 64-QAM занадто 

низький (57.8%). Було встановлено, що деякі кумулянтні ознаки можуть бути 

об'єднані в групи, що приводить до зменшення надмірності кумулянтних ознак. 

Результати моделювання показують, що розпізнавання видів модуляції 

виконується при довжині вибірки досліджуваного сигналу в 16000 відліків, навіть  

якщо ВСШ < 4 дБ.  

Весь процес вибору параметрів дерева логічних розв'язків виконується 
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вручну. Цей підхід вимагає великих часових ресурсів при великому обсязі набору 

розпізнаваних видів цифрової модуляції. 

Нейромережевий метод 

Останнім часом штучні нейронні мережі знайшли широке застосування у 

багатьох сучасних системах. У завданні розпізнавання образів нейронна мережа 

показує високу ефективність у порівнянні з іншими традиційними підходами. 

Застосування нейронної мережі в завданні автоматичного розпізнавання видів 

цифрової модуляції знаходиться на початкових етапах розвитку. 

У роботі [25] автори досліджували завдання розпізнавання видів 2-FSK, 

ASK, 2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 16-QAM за допомогою нейронної мережі за 

кумулянтними ознаками. У якості інформативних ознак використані лише 

спектральні ознаки: максимальне значення спектральної щільності нормованої 

центрованої миттєвої амплітуди, стандартне відхилення абсолютного значення 

центрованих нелінійних компонентів миттєвої фази, стандартне відхилення 

значення центрованих нелінійних компонентів миттєвої фази Автори 

експериментували з різною кількістю нейронів у прихованому шарі (1, 5, 10, 15 

нейронів). У таблиці 1.2 представлені результати при використанні 10 нейронів у 

прихованому шарі й застосуванням 6 ознак. 

 

Таблиця 1.2. 

Результати розпізнавання при використанні 10 нейронів у прихованому шарі й 6 

ознак 

Види модуляції 
ВСШ 

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

5 дБ 98 % 99.1 % 85.8 % 88.7 % 97 % 91 % 76.7 % 

10 дБ 98.3 % 99.5 % 99 % 99.1 % 99 % 99 % 93.3 % 

15 дБ 99 % 99.8 % 100 % 99.8 % 99.6 % 99.4 % 99.5 % 

 

В [33] використана нейронна мережа для розпізнавання видів модуляції (2- 

ASK, 4-ASK, 2-PSK, 4-PSK, 2-FSK, 4-FSK, 16-QAM, V29, V32, 64-QAM). 

Ознаками для входу нейронної мережі є кумулянти 

4,03,12,21,30,43,02,11,20,32,01,10,2 ,,,,,,,,,,, CCCCCCCCCCCC . Таблиця 1.3 показує, як 
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кількість нейронів у прихованому шарі впливає на результати розпізнавання. 

 

Таблиця 1.3. 

Результати розпізнавання при різних кількостях нейронів у прихованому шарі (10 

і 40 нейронів) 

 

Використання нейромережевого підходу в завданні розпізнавання видів 

модуляції зводиться в загальному випадку до знаходження інформативних ознак 

розпізнавання, проведенню навчання нейронної мережі й використанню навченої 

нейронної мережі для розпізнавання. Інформативні ознаки можуть бути 

кумулянтними або спектральними, які будуть розглянуто в наступному розділі.  

На відміну від описаних вище підходів за формою сигнального сузір'я й 

граничного підходу, нейромережевий підхід дозволяє досліджувати великий 

обсяг інформативних ознак, і весь процес виконується в автоматичному режимі. 

1.3. Аналіз інформативних ознак нейромережевого підходу 

У цей час групи інформативних ознак можна поділити на кумулянтні й 

спектральні. Використання багатошарової нейронної мережі (БНМ) показує 

кращу ефективність не тільки у відсутності необхідності "ручного" методу 

побудови правил вибору, але й у більш високих значеннях імовірностей 

розпізнавання й можливості використання великого обсягу розглянутих 

інформативних ознак. Кожна група інформативних ознак розглянута нижче. 

Спектральні ознаки 

Інформативні ознаки обчислюються на основі миттєвих значень параметрів 

одержуваного сигналу: миттєвої амплітуди, фази й частоти. Існує велика 

кількість робіт, у яких використані спектральні ознаки, наприклад, [17 - 23, 38 - 

40]. 

Нехай одержуваний сигнал має вигляд: 

 

Відношення сигналу до шуму (ВСШ) Кількість нейронів у 

прихованому шарі -5 дБ 0 дБ 5 дБ 10 дБ 20 дБ 

10 73.62 % 87.02 % 99.26 % 89.86 % 99.93 % 

40 89.35 % 97.91 % 99.21 99.90 % 99.96 % 
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)](cos[)()( tttAtz c φω += , 

тоді 

)(sin)sin()()(cos)cos()()( tttAtttAtz cc φωφω −= , 

або 

ttbttbtz cpcp ωω sin)(cos)()( −= , 

 

де cω - носійна частота, )(sin)()(cos)()( ttAttAtbp φφ −= . 

Отриманий сигнал )(tz  предствлено синфазною складовою )(tbp й 

квадратурною складовою )(tbq  які можна представити в комплексній формі 

)()()( tjbtbtb qp= . Тоді сигнал )(tz  можна записати у вигляді 

[ ])exp()(Re)( tjtbtz cω= . Для виділення миттєвої амплітуди й фази довільний 

сигнал )(tz представляється як речовинна частина комплексного сигналу )(tg  (він 

називається аналітичним сигналом) [23] [ ])(Re)( tgtz = , а уявна частина )(tz  

комплексного сигналу )(tg  називається спряженим  сигналом або квадратурним 

доповненням: 

)()()( tzjtztg += , 

 

Спряжений сигнал )(tz  утворюється із сигналу )(tz  за допомогою 

перетворення Гильберта [23], тоді  

Миттєва амплітуда сигналу  )(tg : )()()(
22 tztzta +=  

 

Миттєва фаза сигналу  )(tg : 







=

)(

)(
)(

tz

tz
arctgtϕ . 

Використання спектральних ознак має наступні недоліки: 1. при 

невисокоточній синхронізації носійної частоти деякі ознаки втрачають 

інформативність; 2. необхідно попередньо виконати оцінки ВСШ, тобто потрібно 

зробити ряд додаткових процедур і задати експертним методом граничні 

значення [5]. Більше того, при підході з використанням спектральних ознак 
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вихідними даними є високочастотні сигнали, одержувані приймачем. Збереження 

даних на високій частоті вимагає занадто великий об’єм  пам'яті, тому що частота 

дискретизації може досягатися декількох ГГц. 

Кумулянтні ознаки 

Кумулянтні ознаки, які детально розглядаються в наступному розділі 2, 

обчислюються за низькочастотним даними на основі характеристичних функцій 

стаціонарних випадкових процесів. Кумулянтні ознаки широко використані в 

роботах. Формули обчислення ознак у різних роботах бувають різними. Відомо, 

що кумулянтні ознаки двовимірних випадкових процесів jiC ,  , представлені через 

їх змішані моменти jiE , , які визначаються в такий спосіб: нехай є випадковий 

стаціонарний центрований процес )(ny , а )(ny  - його сполучений, тоді змішаний 

момент знайдемо за формулою [ ])()(, nynyEE
ji

ji = , де сума ji +  - порядок 

змішаного моменту. 

Отже, з аналізу підходів до розв'язку й вибору інформативних ознак у 

завданні автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції з'ясоване, що 

нейромережевий підхід з використанням кумулянтних ознак є кращим. Далі в 

даній роботі будуть розглянуті обчислення ознак і їх використання для 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції. 

 

1.4. Постановка завдання дослідження й вихідні дані 

Розроблені алгоритми й методи повинні бути перевірені в 

експериментальних дослідженнях. З цією метою далі формулюютсья завдання 

дослідження, і задаються основні вихідні параметри. 

Постановка завдання дослідження 

Відправник передає сигнал з одним з наступних видів цифрової модуляції: 

2-PSK, 4-PSK, 8-PSK, 2-FSK, 8-QAM, 16-QAM, 64-QAM і OFDM, які часто 

використовуються в практиці. Адресат отримує спотворений адитивним шумом 

)(tξ -  переданий сигнал )(tz , t - безперервний час 

)()()( ttstz ξ+=       (1.5) 

де )(ts  - переданий сигнал без шуму. 
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Потім отриманий сигнал )(tz попередньо обробляється, див. рис. 1.9, у 

результаті чого отримуємо IQ дані, які є вихідними даними для поставленого 

завдання. Основні вихідні параметри представлено в таблиці 1.3. Одержувачу 

потрібно розпізнати вид цифрової модуляції, що використовується. 

 

 

Таблиця 1.3. Параметри сигналів для проведення тестування 

 

 

У таблиці 1.3 представлено параметри одночастотної модуляції, які 

необхідні для проведення моделювання. У магістерській роботі досліджено 8 

видів цифрової модуляції, у тому числі OFDM. У більшості робіт досліджені 

тільки види одночастотної модуляції (M- PSK, M-FSK, M-QAM) або пристрою, 

які дозволяє розпізнавати тільки два класи сигналів: з одночастотною модуляцією 

й багаточастотній модуляцією (OFDM) [46]. Дослідження проводиться при різних 

наборах параметрів OFDM сигналів, які наведено в таблиці 1.4. 

У таблиці 1.4 представлено чотири варіанти набору вихідних параметрів 

OFDM сигналів з метою дослідження їх впливу на ймовірності розпізнавання 

видів цифрової модуляції. 

 

Таблиця 1.4.  Параметри OFDM сигналів 

Варіант № 1 № 2 № 3 № 4 

Кількість підносійних 225 225 101 101 

Довжина ЗШПФ 256 256 128 128 

Схема модуляції підносійних 16-QAM 64-QAM 64-QAM 16-QAM 

Захисний інтервал 32 32 16 16 

 

Параметри Значення 

Частота дискретизації IQ даних (Гц) 839680 

Кількість відліків інформаційного сигналу 3600 

Відношення сигналу до шуму в каналі зв'язку (дБ) с 0 до 20 
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Моделювання проводиться в середовищі Scilab, і є головним інструментом 

розв'язку широкого спектра наукових і прикладних завдань, у таких областях як: 

моделювання, програмування, проектування комунікаційних систем, обробка 

сигналів і робота з нейронними мережами. 

Середовище Scilab має наступні переваги: легка мова для вивчення, 

величезні можливості моделювання й можливість перетворення його в код C/C++ 

і т.д. Розробка програмного забезпечення виконується в середовищі графічного 

програмування LabView  компанії National Instruments. 

Вихідні дані 

Вихідними даними для поставленого завдання є IQ дані. Для виділення IQ 

даних використовуються різні засоби, які представлено в рисунку 1.9 [19], 

 

 

де П - блок перемноження. Залежно від знання інформації про переданий сигнал 

моделювання проводиться в декількох випадках. Якщо фазова частина носійного 

сигналу має вигляд 0)( ϕω +tс , то переданий сигнал має вигляд: 

 

)(sin)sin()()(cos)cos()()( tttAtttAtz cc φωφω −=  

або 

[ ])(2cos)()( 0 tfttAtz φϕπ ++= , 

де  f - носійна частота. 

 

У приймачі в загальному випадку частота й початкова фаза не відомі, тоді 

 

Рисунок 1.9. Схема обробки отримуваного сигналу 
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фазова частина носійного сигналу для синхронізації має вигляд 02 ϕπ +tf , де  f - 

оцінка значення носійної частоти й ( 0ϕ  - оцінка значення початкової фази 

носійного сигналу. Щоб одержати IQ дані, можна використовувати схему на 

рисунку 1.9. 

За допомогою фільтра низьких частот видаляються високочастотні 

компоненти. Отже, вираз для IQ даних можна записати в наступному вигляді 

[ ]

[ ]







∆++∆=

∆++∆=

0

0

)(2sin)(
2

1
)(

)(2cos)(
2

1
)(

ϕφπ

ϕφπ

tfttAtQ

tfttAtI
 

 

Якщо носійна частота й початкова фаза відомі, тобто 





=∆

=∆

0

0

0ϕ
f

 

то IQ дані надходять в ідеальному вигляді: 

[ ]

[ ]







=

=

)(sin)(
2

1
)(

)(cos)(
2

1
)(

ttAtQ

ttAtI

φ

φ
. 

 При передачі зазвичай в сигналі присутні службові фрагменти, які містять 

інформації про несучу частоту й фазі для синхронізації одержуваного сигналу. 

Але в практиці іноді ці фрагменти відсутні, наприклад, при аналізі сигналів у 

процесі розв'язку завдань радіоконтролю, радіомоніторингу й радіорозвідки, а 

також у системах, у яких немає можливості передавати службову інформацію 

(передача коротких пакетів даних) [34]. Тоді для розпізнавання видів цифрової 

модуляції потрібно проводити оцінки параметрів носійного сигналу. У цій роботі 

проводяться дослідження при відомому значенні носійної частоти ( розділ 3.2), 

при невідомому значенні носійної частоти й незначній помилці оцінки значення 

початкової фази носійного сигналу, і подальший розв'язок при невідомих 

значеннях носійної частоти й початкової фази носійного сигналу. 

 

Загальна модель системи автоматичного розпізнавання видів цифрової 
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модуляції 

На основі аналізу підходів розв'язку, інформативних ознак і постановки 

завдання побудуємо модель системи розпізнавання видів цифрової модуляції, 

що представлено рисунку 1.10. 

 

 

Рисунок 1.10. Система автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції 

 

Система складається із трьох частин: виділення IQ даних, обчислення 

інформативних ознак і нейронна мережа, навчена розпізнаванню потрібних видів 

цифрової модуляції. Блок виділення IQ представлено в рисунку 1.9, блок 

обчислення й вибору інформативних ознак буде описано в розділі 2, а блок 

навченої нейронної мережі буде розглянуто в розділі 3. 

 

 

1.5. Висновки по Розділу 1 

 

У цьому розділі розглянуті різні походи до розв'язку завдання 

розпізнавання видів цифрової модуляції.  В основі цих підходів лежать 

спектральні й кумулянтні статистичні інформативні ознаки. 

Виділено три основні підходи до розв'язку завдання автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції: розпізнавання за формою сигнального 

сузір'я, граничний підхід і нейромережевий підхід. Відзначено, що 

нейромережевий підхід демонструє високу ефективність із погляду ймовірності 

правильного розпізнавання видів цифрової модуляції, він дозволяє виконувати 

розпізнавання в автоматичному режимі й досліджувати великий об’єм 

інформативних ознак. 

З'ясовано дві групи інформативних ознак: спектральні й кумулянтні. 

Кумулянтні ознаки суттєво переважають спектральних ознак: 1. кумулянтні 
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ознаки ефективні при зсуві від носійної частоти, 2. незалежно від закону 

розподілу шуму в каналі зв'язку кумулянтні ознаки показують однакову 

ефективність розпізнавання, 3. одержуваний сигнал перетвориться в 

низькочастотні IQ дані, це зручно для обробки цифрових сигналів. 

 Таким чином, для розв'язку поставленого завдання обраний 

нейромережевий підхід з використанням кумулянтних ознак, сформульовано 

постановку завдання й визначено основні вихідні параметри для моделювання й 

тестування.



 

 

РОЗДІЛ 2. ІНФОРМАТИВНІ КУМУЛЯНТНІ ОЗНАКИ Й ВПЛИВ 

ШУМУ В КАНАЛІ ЗВ'ЯЗКУ  

 

У завданні розпізнавання образів вибір інформативних ознак визначає успіх 

або неуспіх розв'язку завдання. У другому розділу досліджуються методи 

обчислення й вибору інформативних ознак, а також вплив шуму в каналі зв'язку 

на кумулянтні ознаки в IQ даних. 

 

2.1. Кумулянтні ознаки і їх обчислення 

 

У теорії ймовірностей поняття моменту відіграє важливу роль, моменти 

випадкового процесу являють собою множину параметрів, яка характеризує 

розподіл щільності ймовірностей випадкового процесу. Однак ця множина не є 

єдиною й тим більше найкращою для розв'язку ряду практичних завдань. Інша 

множина параметрів - так званих кумулянтів, має властивості більш корисними 

як з теоретичної, так і із практичної точки зору. Кумулянти розподілу в багатьох 

впадках є набагато більш інформативними параметрами розподілу, ніж моменти. 

Це повязано, в основному з тим, що в багатьох практично важливих випадках 

кумулянтами високих порядків на відміну від моментів можна знехтувати. Більше 

того, існують такі розподіли випадкових величин, кумулянти яких, починаючи з 

деякого порядку, усе перетворюють на нуль, у той час як їхні моменти не 

дорівнюють нулеві. 

 

2.1.1. Обчислення кумулянтів одномірного випадкового 

стаціонарного процесу 

 

Нехай одномірному стаціонарному випадковому процесу )(kξ дискретного 

часу k  відповідає щільність розподілу ймовірностей )(xfξ  .Моментом першого 

порядку відповідає величина dxxfxa )(ξ∫
∞

∞−

=  . Центровані моменти порядку n 



 

 

обчислюються за формулою dxxfaxEn )()( ξ∫
∞

∞−

−= . Якщо момент першого порядку 

дорівнює нулю, то моменти n-го порядку рівні dxxfxE n
n )(ξ∫

∞

∞−

= . Обчислення 

кумулянтів пов'язане з характеристичною функцією стаціонарного випадкового 

процесу )(kξ , який визначається як математичне очікування випадкового 

процесу )()( kiuek ξη =  за формулою dxxfeu iux )()( ξϕ ∫
∞

∞−

= . 

Характеристична функція має ряд  корисних і важливих властивостей, що й 

пояснює ту роль, яку вона відіграє в теорії математичної статистики. 

Кумулянтами випадкового процесу служать коефіцієнти  розкладу логарифма 

харакетристичної функції nϕ  в ряд Тейлора 

 

!)()(ln
0

niuCu
n

n
n∑

∞

=

=ϕ , 

де n  - порядок куимулянта. 

Відомо, що між кумулянтами й моментами випадкового процесу існують пряма й 

зворотна залежність, наприклад. Кумулянти обчислюються за допомогою n-

кратного диференціювання характеристичної функції.  

 

2.1.2. Обчислення кумулянтів двомірного випадкового стаціонарного 

процесу 

 

Розглянемо випадковий стаціонарний центрований комплексний процес 

)()()( kjqkpkd +=  дискретного часу ,...2,1=k   й комплексно спряжений до нього 

процес )()()( kjqkpkd −= , де )(kp  й )(kq  -дійсні стаціонарні процеси. Таким 

процесам відповідає двомірна щільність розподілу ймовірностей ),(
,

yxf
dd

 і 

відповідна двомірна характеристична функція ∫∫ += dxdyyxfevu
dd

vyuxj ),(),(
,

)(φ . 

Двомірна щільність розподілу ймовірностей ),(
,

yxf
dd

 дозволяє обчислити 



 

 

центровані змішані моменти ∫∫= dxdyyxfyxE
dd

lh
lh ),(

,,  і їх оцінки за формулою 

[ ] [ ]∑
=

=
N

k

lh
lh NkdkdE

1
,       (2.2) 

 

де N - число відліків процесів )(kd  і )(kd . Значення змішаних моментів будуть 

надалі використані для обчислення відповідних змішаних кумулянтів. Змішаними 

кумулянтами процесів )(kd  і )(kd  служать коефіцієнти розкладу mnC ,   логарифма 

характеристичної функції ),( vuϕ   в ряд Тейлора 

 

∑ ∑
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=

=
0,

, !!)()(),(ln
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mn mniviuCvuϕ ,    (2.3) 

 

порядком змішаного кумулянта mnC ,   є сума mnr += . 

Обчислення змішаних кумулянтів можна виконати прямим перетворенням з 

використанням розкладання елементарних функцій у ряд Тейлора, але для 

кумулянтів більш високих порядків (більш 6-ого порядку) обчислення сильно 

ускладнюються. Щоб усунути цей недолік, використовується формальна 

процедура [33], у якій формули обчислення змішаних кумулянтів виводяться з 

формул кумулянтів одномірного процесу. У таблиці 2.1 представлені формули 

для обчислення змішаних кумулянтів до восьмого порядку, з яких необхідно 

вибрати підходящі кумулянти для розв'язку завдання розпізнавання видів 

цифрової модуляції.Значення кумулянтів є комплексними числами. Основні 

відмінності значень кумулянтів для різних видів цифрової модуляції 

проявляються в значеннях їх дійсних частин. Тому в якості ознак, що 

розпізнають, далі прийняті значення дійсних частин кумулянтів. 

 

2.2 Метод вибору кумулянтних ознак 

 

Необхідно розробити метод вибору кумулянтних ознак, щоб 

використовувати тільки ті ознаки, які збільшують імовірність розпізнавання 



 

 

видів модуляції. У даному підрозділі описані підходи, на яких ґрунтуються 

методи вибору кумулянтних ознак. 

 

2.2.1. Значення кумулянтів при гаусовському шумі 

Розглянемо кумулянти при гаусовському шумі. Щільність розподілу 

одномірного стаціонарного випадкового процесу )(kξ  дискретного часу k , 

розподіленого за нормальним законом, має вигляд 
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де а - математичне очікування випадкового процесу, σ  - дисперсія 

випадкового процесу, тоді характеристична функція такого стаціонарного 

випадкового процесу )(kξ  має вигляд: 
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Підстановкою [55] 
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тоді кумулянти для гаусовського процесу можна знайти з формули 
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Отриманий вираз (2.5) показує, що при гаусовському шумі для одномірного 

процесу тільки кумулянти першого й другого порядку не дорівнюють нулю, інші 

дорівнюють нулю. У задачі розпізнавання видів цифрової модуляції процес є 



 

 

двомірним (IQ дані), тому необхідно розглянути кумулянти для цього випадку. 

Двомірний стаціонарний випадковий процес, розподілений за нормальним 

законом, має щільність розподілу  
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де βα ,  математичні очікування випадкових процесів, 21,σσ  дисперсії 

випадкових процесів, r  - коефіцієнт кореляції випадкових процесів. У випадку 

для центрованих процесів з одиничними дисперсіями 
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Отриманий вираз (2.6) підтверджує, що для двовимірного гаусовського 

розподілу тільки кумулянти першого й другого порядку відмінні від нуля, інші 

кумулянти дорівнюють нулю. Цей доказ ще раз підтверджує правильність вибору 

інформативних ознак. 



 

 

2.2.2. Кумулянти чистого сигналу, шуму й одержуваного сигналу 

 

Основна причина того, що в якості інформативних ознак у магістерській 

роботі використовуються кумулянтні ознаки, полягає в тому, що кумулянти вище 

другого порядку для гаусівського процесу дорівнюють нулю, а шуми в мережах 

зв'язку, у більшості випадків, носять гаусівський характер, більше того, закон 

розподілу помилок в IQ даних, незалежно від виду закону розподілу шуму в 

каналі зв'язку, близький до нормального закону. 

Розглянемо структуру характеристичної функції для випадку, коли 

комплексні процеси )(kd і )(kd  являють собою суму чистого сигналу й 

розподіленого за нормальним законом шуму )(kη  : )()()( kkakd η+= . 

Характеристична функція двомірного випадкового процесу  дорівнює 
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Якщо випадкові процеси незалежні, то математичне очікування їх 

добутку дорівнює добутку їх математичних очікувань, і, отже, 

характеристична функція (2.7) дорівнює добутку характеристичних функцій 

чистого сигналу й шуму: 

),(),(),(
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aadd ηηφφφ =       (2.8) 

 

Оскільки кумулянтами є коефіцієнти розкладання логарифма 

характеристичної функції в ряд Тейлора, то з (2.8) випливає, що кумулянт 

процесу дорівнює сумі кумулянтів чистого сигналу )(ka і кумулянту шуму 

)(kη   в силу (2.9): 
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,,,

vuvuvu
aadd ηηφφφ +=     (2.9) 

 

Співвідношення (2.9) підтверджує тезу про те, що у випадку нормального 

шуму значення кумулянтів сигналу вище другого порядку не залежать від 

рівня шуму, що спотворює корисний сигнал. 



 

 

2.2.3. Метод вибору кумулянтних ознак 

 

Метод, за яким потрібно вибирати кумулянти для вхідного вектора 

нейронної мережі, є наступним: 

a) Значення кумулянтів повинні бути значимими й різними для різних 

видів цифрової модуляції; 

b) Значення кумулянтів не повинні залежати від величини ВСШ, тобто 

значення кумулянтів не повинні значно змінюватися, коли змінюються 

значення ВСШ. 

У таблицях 2.2 - 2.4 представлені значення кумулянтів різних видів цифрової 

модуляції при різних значеннях ВСШ, потужність чистого сигналу дорівнює 

одиниці. 

Таблиця 2.2. 

Значення кумулянтів коли ВСШ = 20 дБ 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 
С2,0 1,0000 0,0000 -0,0153 0,0003 0,6467 -0,0515 0,0041 -0,0293 

С1,1 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9800 1,0018 1,0136 1,0442 

С3,0 -0,0194 0,0243 0,0194 0,0002 -0,0269 -0,0461 0,0395 0,0365 

С2,1 -0,0194 -0,0243 0,0055 0,0000 -0,0383 0,0078 -0,0957 -0,0046 

С4,0 -2,0000 -0,9998 -0,0007 0,0002 -0,9346 -0,6317 -0,7238 -0,0791 

С3,1 2,0000 0,0000 0,0306 -0,0006 -0,8234 0,1034 -0,0068 -0,0336 

С2,2 -2,0000 -1.0000 -1.0002 -1,0000 -0.9346 -0.7062 -0.5985 0.0209 

С5,0 0.1750 0.0258 -0.0167 0,0000 0.1758 -0.0762 0.1924 -0.0340 

С4,1 0.1750 -0.0722 -0.0577 -0.0005 0.2128 0.1172 -0.0298 0.2691 

С3,2 0.1750 0.1212 -0.0269 0,0000 0.2501 -0.0164 0.3929 -0.2076 

С6,0 15.996 -0.0024 0.0153 0,0000 4.2119 -0.4792 0.0853 0.8882 

С5,1 15.996 4.0083 0.0026 -0.0007 4.3558 1.9518 2.1676 0.08701 

С4,2 15.996 -0.0005 -0.1685 0.0030 4.2053 -0.5074 -0.0115 -0.2494 

С7,0 15.996 3.9912 4.0015 3.9999 4.3525 2.2456 1.5602 0.1449 

С6,1 -3.0138 0.8247 0.0105 0,0000 -2.0113 -1.0021 0.3956 -0.6678 

С5,2 -3.0139 -0.4994 0.0718 0.0002 -2.3288 0.4903 -1.9144 0.08434 

С4,3 -3.0139 0.3767 0.4001 0.0033 -2.6184 -0.6712 -0.3330 -0.2154 

С8,0 -2.9361 -1.0132 0.2270 0,0000 -2.7387 0.0552 -2.6075 0.7265 

С7,1 -271.81 -34.033 -0.9156 0,0000 -46.140 -12.362 -16.316 -2.5546 

С6,2 -271.81 0.02994 -0.0927 0.00015 -45.631 4.3513 -0.2413 -0.8581 



 

 

С5,3 -271.81 -34.159 -0.0161 0.00567 -45.967 -13.557 -13.749 -1.3827 

С4,4 -271.81 0.0128 1.7472 -0.0315 -45.487 4.6404 0.6484 1.2241 

 

Таблиця 2.4. Значення кумулянтів коли ВСШ = 0 дБ 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

С2,0 1,0000 0,0000 0.0271 -0.0003 0.6633 0.0053 -0.0159 -0.0050 

С1,1 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0.9967 0.9893 1.0044 1.0442 

С3,0 0.0278 -0.0094 -0.0189 -0.0002 -0.0149 -0.0063 -0.0566 0.1071 

С2,1 0.02778 0.0094 -0.0129 -0.0009 -0.0149 0.0322 0.0199 0.0004 

С4,0 -2,0000 -0.9994 -0.0022 0.0002 -0.9883 -0.6682 -0.6324 0.3293 

С3,1 -2,0000 0,0000 -0.0542 0.0005 -0.8778 -0.0105 0.0216 -0.1091 

С2,2 -2,0000 -1.0002 -1.0007 -1,0000 -0.9891 -0.6558 -0.6209 0.0192 

С5,0 -0.2500 -0.0109 0.0238 0,0000 0.1039 -0.0121 -0.0574 -0.0696 

С4,1 -0.2500 0.0274 0.0586 0.0007 0.1004 0.0085 0.1306 -0.0553 

С3,2 -0.2500 -0.0466 0.0663 0.0044 0.0983 -0.1510 -0.0667 -0.1052 

С6,0 15.992 0.0006 -0.0268 -0.0001 4.6540 0.0521 -0.1795 -1.0969 

С5,1 15.992 3.9977 0.0154 -0.0006 4.7983 2.0081 1.8395 0.2692 

С4,2 15.992 0,0000 0.2966 -0.0029 4.6484 0.0450 -0.0624 -0.2261 

С7,0 15.992 4.0006 4.0042 3.9999 4.7959 1.9516 1.7617 0.1572 

С6,1 4.3056 -0.3170 0.0172 0,0000 -1.2501 -0.0994 -1.0946 -0.1725 

С5,2 4.3056 0.2009 -0.1303 0.0002 -1.2227 0.3616 0.4203 -0.6963 

С4,3 4.3056 -0.1378 -0.4296 -0.0048 -1.1848 0.0795 -0.6535 0.2010 

С8,0 4.1944 0.3862 -0.5836 -0.0378 -1.1069 1.0969 0.3943 0.5526 

С7,1 -271.61 -33.931 -0.9138 0,0000 -52.872 -13.362 -12.216 6.0961 

С6,2 -271.61 -0.0019 0.1675 0.0007 -52.414 -0.4587 1.3181 -2.2513 

С5,3 -271.61 -33.989 -0.1916 0.00531 -52.758 -13.225 -11.761 1.37452 

С4,4 -271.61 -0.0008 -3.0531 0.0302 -52.273 -0.3189 0.1417 -1.1867 

         

 

У відповідності зі сформульованим вище методом вибору кумулянтних 

ознак в якості признаків обрано 17 кумулянтів: С2,0, С4,0, С3,1, С2,2, С6,0, С5,1, С4,2, 

С3,3, С7,0, С6,1, С5,2, С4,3, С8,0, С7,1, С6,2, С5,3, С4,4. Кумулянт С1,0 не обраний, тому що 

його значення при різних видах цифрової модуляції  при різних ВСШ майже 

однакові. Кумулянти С3,0, С2,1, С5,0, С4,1,  також не обрані, тому що їхні значення 

майже дорівнюють нулю. Розділові властивості декількох обраних ознак 

представлені на графіках значень ознак, на рис. 2.1 - 2.9 кожному виду цифрової 



 

 

модуляції відповідають значення того чи іншого кумулянта. 

 

Рисунок 2.1. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 

 

 
Рисунок 2.2. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 

модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 
 

 



 

 

 

Рисунок 2.3. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 

 

Рисунок 2.4. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 



 

 

 

Рисунок 2.5. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 

Рисунок 2.6. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 



 

 

 

Рисунок 2.7. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 

 

Рисунок 2.8. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 



 

 

 

Рисунок 2.9. Графік розподілу значень кумулянту (ордината) для різних видів 
модуляції (номер реалізації за віссю абсцис) 

 

 

У багатьох роботах, присвячених розпізнаванню видів цифрової модуляції 

при нормальному законі розподілу шуму, представлені результати високої 

ефективності розв'язку даного завдання. Однак ефективність правильного 

розпізнавання у випадку, коли шум не гаусовский, неє гарантованим. У даній 

роботі розглянуто три закони розподілу шуму в каналі зв'язку: нормальний, 

рівномірний і релеєвський. 

 

2.3.1. Основні закони розподілу шуму 

 

Нормальний закон розподілу 

Нормальний закон розподілу ймовірностей (гаусовский закон) відіграє 

виняткову роль у теорії ймовірностей. Головна особливість закону Гауса полягає 

в тому, що він є граничним законом, до якого наближаються, за певних умов, інші 

закони розподілу. Нормальний закон розподілу найбільше часто зустрічається на 

практиці. 

 

 



 

 

 

Безперервна випадкова величина X має нормальний закон розподілу 

ймовірностей (гаусовський закон) з параметрами a  й σ , якщо її щільність 

розподілу ймовірностей задана виразом 
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На рис. 2.10 представлений графік щільності розподілу ймовірностей для 

випадку центрованого нормального розподілу, коли величина параметра 0=α . 

 

Рисунок 2.10. Графік щільності ймовірностей центрованого нормального 

закону розподілу  

 

Математичне очікування випадкової величини X, розподіленої за нормальним 

законом, дорівнює значенню параметра а, тобто α=)(XM  :, а дисперсія -

значенню параметра 2σ , тобто 2)( σ=XD  . 

Нормальний закон розподілу випадкової величини з параметрами а = 0 і а = 

1 називається стандартним. Щільність стандартного нормального розподілу 

ймовірностей має вигляд: 

2

2

2

1
)(

x

ex

−

=
π

ϕ , 

 

і називається функцією Гауса. У цьому випадку 0)( =XM  й 1)( =XD  



 

 

До найважливіших властивостей кумулянтів належить той факт, що для 

двомірної нормальної щільності розподілу тільки кумулянти першого й другого 

порядку відмінні від нуля. Таким чином, кумулянти характеризують негауовість 

випадкового процесу, а оскільки модульовані процеси суттєво негаусовський, то 

кумулянти служать індикаторами відповідних видів цифрової модуляції. 

Рівномірний закон розподілу 

Безперервна випадкова величина X має рівномірний закон розподілу на 

відрізку [a, b], якщо її щільність розподілу ймовірностей )(xp  постійна на цьому 

відрізку й дорівнює нулю поза ним: 

Щільність )(xp рівномірного розподілу має вигляд: 
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Функція розподілу F (x) для рівномірного закону розподілу  має вигляд: 
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Графіки цих функцій показано на рисунку 2.11 і рисунку 2.12, відповідно. 

 

Рисунок 2.11. Графік функції щільності розподілу ймовірностей рівномірного 

закону розподілу 



 

 

 

Рисунок 2.12. Графік функції розподілу для рівномірного закону розподілу 

 

Математичне очікування й дисперсія випадкової величини X, що має 

рівномірний розподіл, можна знайти за  формулами: 
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Релеєвський закон розподілу 

 Крім нормального й рівномірного закону розподілу шуму в задачах  зв'язку 

зустрічається релеєвський закон розподілу, щільність імовірностей якого має 

вигляд: 
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де σ  - параметр масштабу. Відповідна функція розподілу має вигляд: 
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 . На рисунку 2.13 представлений графік 



 

 

 

Рисунок 2.13. Графік щільності релеєвського закону розподілу 
 

 

Генерація шумів у середовищі Scilab 

Для порівняння результатів розпізнавання при різних видах і рівнях шуму 

необхідно генерувати шум з нульовим математичним очікуванням і різними 

законами розподілу ймовірностей. 

Оскільки в середовищі Scilab математичні очікування випадкових чисел, що 

генеруються по рівномірному й релеєвському закону розподілу, рівні 0.5 і 
2

π
, 

відповідно, то при генерації за цими законами шумів з нульовими математичними 

очікуваннями необхідно віднімати з них величини 0.5 і 
2

π
 

2.3.2. Вплив різних видів шуму в каналі зв'язку на кумулянтні ознаки  

 Для дослідження впливу шуму в каналі зв'язку на кумулянтні ознаки 

використовуються інтерактивні функції аналізу одномірних розподілів, середовища 

Scilab . Ці функції дозволяють: 

− імпорт вибірки одномірної випадкової величини із середовища  Scilab ; 

− графічне педставлення й добір теоретичного розподілу до вибіркових даних; 

− керування декількома можливими розв'язками для однієї вибірки; 

− розрахунки значень функції розподілу для заданих значень випадкової 

величини. 

Аналіз розподілу вибірки виконується з використанням графічного 



 

 

інтерфейсу користувача в середовищі 

При нормальному законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

На графіках (рисунок 2.14 і 2.15) функція щільності розподілу шуму в каналі 

зв'язку відображається темнішим кольором, помилки в I даних - світлішим 

кольором і в помилці Q даних - чорним кольором. Крива fit1 (огинаюча) являє 

собою графік функції щільності теоретичного нормального закону розподілу. 

Видно, що закони розподілу помилки в I і Q даних практично збігаються з 

нормальним законом розподілу.  

 

 

Рисунок 2.14. Графіки функцій щільності розподілу нормального шуму в 

каналі зв'язку й в I даних 

 

Рисунок 2.15. Графіки функцій щільності розподілу нормального шуму в 

каналі зв'язку й в Q даних 



 

 

 

При рівномірному законі розподілу шуму в каналі зв'язку  

На графіках (рисунок 2.16 і 2.17) функція щільності розподілу завади в 

каналі зв'язку відображається темнішим кольором, помилки в I даних - світлішим 

кольором і в помилці Q даних - чорним кольором. Крива fit2 (огинаюча) також 

являє собою графік функції щільності теоретичного нормального закону 

розподілу, звідки випливає, що закони розподілу помилки в I і Q даних практично 

збігаються з нормальним законом розподілу. 

 

Рисунок 2.16. Графіки функцій щільності розподілу рівномірного шуму в 

каналі зв'язку й в I даних 

 

Рисунок 2.17. Графіки функцій щільності розподілу рівномірного шуму в каналі 

зв'язку й в Q даних 



 

 

При релеєвському законі розподілу шуму в каналі зв'язку  

На графіках (рисунок 2.18 і 2.19) функція щільності розподілу завади в 

каналі зв'язку відображається темнішим кольором, помилки в I даних - світлішим 

кольором і в помилці Q даних - чорним кольором. Крива fit3 (огинаюча) також 

являє собою графік функції щільності теоретичного нормального закону 

розподілу до вибіркових даних, і помилкам в I і Q даних практично відповідає 

нормальний закон розподілу. 

 

Рисунок 2.18. Графіки функцій щільності розподілу релеєвського шуму в каналі 

зв'язку й в I даних 

 

Рисунок 2.19. Графіки функцій щільності розподілу релеєвського шуму в 

каналі зв'язку й в Q даних 

 



 

 

Рисунки 2.14 - 2.19 показують, що незалежно від виду шуму в каналі зв'язку 

закон розподілу помилки в IQ даних стає близьким до нормального. Цей факт є 

ще одним важливим аргументом для використання  кумулянтних ознак у завданні 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції. 

Нормалізація помилки в IQ даних пов'язані з тим, що ці дані є результатом 

великого числа різних математичних операцій і особливо підсумовування, 

викликаних проходженням вихідного сигналу через фільтр низьких частот. У 

теорії ймовірностей доведене, що сума досить великого числа незалежних (або 

слабко залежних) випадкових величин, підлеглих більшості законів розподілу, 

приблизно підкоряється нормальному закону, і це виконується тим точніше, чим 

більша кількість випадкових величин підсумується [23]. 

Зробимо порівняння дисперсій шуму в каналі зв'язку й у помилці в IQ даних. 

Нехай переданий сигнал має дисперсію 0.5, ВСШ = 20 дБ, тоді дисперсія шуму в 

каналі зв'язку рівна 0.005. У пакеті прикладних програм Statistics також можна 

обчислити математичне очікування й дисперсію вибірки. Значення цих 

параметрів для різних законів розподілу шумів представлені нижче на рисунках 

2.20 - 2.22. Оцінка помилки в IQ даних виконувалася в такий спосіб. Спочатку 

обчислювалися IQ дані при відсутності завади в каналі зв'язку, при цьому 

дисперсія I і Q даних рівні 0.5, далі обчислювалися IQ дані при наявності завади в 

каналі зв'язку, а різниця цих даних дорівнює значенню помилки в IQ даних, 

звідси можна визначити дисперсію помилки в IQ даних. 



 

 

 

 

 

Рисунок 2.20. Параметри розподілу помилки в IQ даних при нормальному 

законі розподілу завади в каналі зв'язку 

 

Рисунок 2.21. Параметри розподілу помилки в IQ даних при 

рівномірному законі розподілу завади в каналі зв'язку 



 

 

 

Рисунок 2.22. Параметри розподілу помилки в IQ даних при релеєвському законі в 

каналі зв'язку 

 

          З рисунків 2.20 - 2.22 випливає, що дисперсії помилки в I і Q даних при 

різних видах шуму в каналі зв'язку рівні 0,000153916 у середньому й 

зменшуються в 32,5  рази в порівнянні з дисперсією шуму в каналі зв'язку. 

Оскільки вихідним даним є сигнал I + jQ, тому дисперсія помилки у 

вихідних даних нашого завдання дорівнює сумі дисперсії помилки I і дисперсії 

помилки Q . Розглянемо коефіцієнти до зменшення дисперсії шуму в каналі 

зв'язку  k помилок у вихідних даних поставленого завдання при різних ВСШ 

(таблиця 2.6). 

Отримані результати в таблиці 2.6 показують, що дисперсія помилки у 

вихідних даних менше дисперсії шуму в каналі зв'язку в 16 раз. Це відбувається за 

допомогою фільтра, фільтр забирає високочастотні складові, тим самим забирає 

шум. Тому дисперсія помилки у вихідних даних стає менше, значення коефіцієнта 

зменшення k залежить від використовуваного фільтра. Ця властивість дозволяє 

розпізнавати сигнали при низьких ВСШ. 

 

 



 

 

Таблиця 2.6. Коефіцієнти зменшення дисперсії шуму в каналі зв'язку до помилок 

у вихідних даних при різних ВСШ 

 

Відношення сигналу до шуму в каналі зв'язку 

0 дБ 20 дБ 
Вид шуму 

у каналі 
зв'язку 

в 
вихідних 

даних 
 

k 
у каналі 
зв'язку 

в 
вихідних 

даних 
k 

Нормальний 0,5 0,0309 16,1812 0,005 0,000306 16,3399 

Рівномірний 0,5 0,0310 16,1290 0,005 0,000305 16,3934 

Релеєвський 0,5 0,0308 16,2338 0,005 0,000311 16,1290 

 

 

2.3. Висновки по Розділу 2 

 

У другому розділі проведене дослідження кумулянтів, які будуть 

використовуватися далі в якості інформативних ознак для розв'язку завдання 

розпізнавання видів цифрової модуляції. Досліджено методи обчислення 

змішаних кумулянтів і наведено підхід обчислення змішаних (двомірних) 

кумулянтів по одномірним кумулянтам прямим перетворенням або за допомогою 

формального підходу. Використання формального підходу переходу від 

одномірних до двомірних кумулянтам дозволяє досить просто обчислити й 

застосовувати змішані кумулянти більш 8-ого порядку в подальших 

дослідженнях. 

Запропонований метод вибору інформативних ознак, що володіє властивістю 

універсальності, при якім для будь-якого набору видів цифрової модуляції можна 

вибрати набір інформативних ознак для вхідного вектора багатошарової 

нейронної мережі. У результаті дослідження для поставленого завдання як ознак 

обрано 17 кумулянтів, у тому числі кумулянти непарного порядку. 

З'ясовано, що незалежно від виду шуму в каналі зв'язку закон розподілу 

помилки в IQ даних стає близьким до нормального. Цей факт є ще одним 

важливим аргументом для використання кумулянтних ознак у завданні 



 

 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції. Крім того, дисперсія 

помилки в IQ даних менше дисперсії шуму в каналі зв'язку в десятки раз, і це 

дозволяє розпізнавати сигнали при низьких ВСШ. 



 

 

 

РОЗДІЛ 3. АВТОМАТИЧНЕ РОЗПІЗНАВАННЯ ВИДІВ ЦИФРОВИЙ 

МОДУЛЯЦІЇ ПРИ ВІДОМОМУ І НЕВІДОМОМУ ЗНАЧЕННІ НОСІЙНОЇ 

ЧАСТОТИ ЗА ДОПОМОГОЮ БАГАТОШАРОВОЇ НЕЙРОННОЇ  МЕРЕЖІ 

 

У розділі 1 було підкреслено, що в наш час існує ряд підходів до розв'язку 

завдання автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції, заснованих на 

формі сигнального сузір'я, на граничному й нейромережевих методах. Серед них 

найбільш універсальним служить підхід, заснований на штучних нейронних 

мережах. Штучні нейронні мережі являють собою технологію, що йде коріннями 

в дисципліни: нейрофізіологію, математику, статистику, фізику, комп'ютерні 

науки й техніку. Вони знаходять своє застосування в таких різнорідних областях, 

як моделювання, розпізнавання образів, обробка зображень, обробка сигналів і 

керування завдяки одному важливій властивості - здатності навчатися на основі 

даних за участі вчителя або без учителя. Серед великої кількості нейромережевих 

підходів найважливіше значення належить багатошаровим нейронним мережам - 

багатошаровому перцептрону, який у смагістерській роботі використовується для 

розпізнавання видів цифрової модуляції. Далі приводиться короткий опис 

багатошарової нейронної мережі й алгоритми її навчання. 

 

3.1. Багатошарова нейронна мережа 

3.1.1. Структура багатошарової нейронної мережі 

 

Основним обчислювальним елементом багатошарової нейронної мережі 

(БНМ) є штучний нейрон, який виконує параметричне нелінійне перетворення 

вхідного вектора в скалярну величину. Штучний нейрон описується наступної 

математичною моделлю, представленої на рисунку 3.1. 



 

 

 

Входом нейрона є )1( +n  -мірний вектор x  з компонентами nixi ,0, = , перша 

компонент якого дорівнює одиниці, інші n компонент - інформативні ознаки, а 

виходом - змінна о. Нейрон являє собою обчислювальний елемент, описуваний 

двома складовими: суматор зважених компонентів вхідного вектора й нелінійна 

функція активації. 

Суматор зважених компонентів вхідного вектора: 

 

wxwxwxwxwnet T
nn =+++= ...22110  

 

де ),...,,,1( 21 n
T xxxx =  - вектор-рядок входу, ),...,,( 10 n

T wwww =  - вектор-рядок 

вагових коефіцієнтів, T - знак транспонування. 

Нелінійна функція активації: 

)()( wxfnetf T= . 

 

Один нейрон здатний вирішувати досить складні завдання, особливо для 

лінійних систем різної природи. Коли ж мова йде про нелінійні системи, то лише 

з'єднання декількох нейронів у мережу здатне вирішувати таке завдання. 

Одношарові нейронні мережі мають свої обмеження, а багатошарові нейронній 

мережі вільні від них. Вони мають більші інтерполяційні й екстраполяційні 

можливості. На рисунку 3.2 представлена структура повнозв’язної двошарової 

нейронної мережі, відповідно до якої може бути побудована будь-яка 

повнозв’язна багатошарова нейронна мережа. У такій мережі нейрон одного шару 

 

Рисунок 3.1. Математична модель нейрона 



 

 

зв'язаний з усіма нейронами лише наступного шару. 

ne1[ja)
 

 

Математична модель повнозв’язної двошарової нейронної мережі 

описується наступними рівняннями: 

У прихованому першому шарі кожний j нейрон має вектор вагових 

коефіцієнтів Tj

n

jjjj wwwww )...,,( )1,()1,(
2

)1,(
1

)1,(
0

)1,( = , 1,1 Nj = , 1N - кількість нейронів 

у прихованому шарі. 
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)( )1,()1,( jj netfo = вихід j- го нейрона схованого шару. 

 

У вихідному шарі кожнен k нейрон вихідного шару ( 2-го шару) має вектор 

вагових коефіцієнтів Tj

n

jjjj wwwww )...,,( )2,()2,(
2

)2,(
1

)2,(
0

)2,( = , 2,1 Nj = , 2N - 

кількість нейронів у вихідному шарі, яке, в окремому випадку, дорівнює кількості 

класів у завданні розпізнавання образів, )1(
o - вектор виходів нейронів схованого 

шару, які є входами для вихідного шару. 

 

 

 

Рисунок 3.2. Структура двошарової нейронної мережі 



 

 

3.1.2. Навчання БНМ і алгоритм зворотного поширення помилки 

 Для здійснення процедури навчання нейронної мережі формуються пари, що 

полягають із вхідних векторів - ознак образу й відповідних їм вказівок вчителя. 

Спочатку нейронна мережа на основі вхідного вектора створює власний вихідний 

образ, а потім порівнює його з бажаним (цільовим) вказівкою вчителя. Якщо 

відмінностей між фактичним і цільовим образом немає, то навчання не відбувається. 

А якщо ні, то ваги зв'язків змінюються таким чином, щоб зменшити відмінність. Для 

розв'язку цього завдання вводиться критерій якості навчання для режиму online, 

який, в окремому випадку, має вигляд квадрата помилки Еp, що задається наступним 

виразом: 

∑
=

−=
2

1

2)2,( )(
2

1 N

k

kk
p oE τ , 

 

де kτ  - бажаний вихід для k- го компоненту вихідного образу і )2,(k
o - 

відповідний фактичний вихід і Еp - вага помилки. 

Процес навчання в режимі online нейронной мережі здійснюється 

мінімізацією функції квадрата помилки Еp (3.1) за допомогою налаштування  

вагових коефіцієнтів нейронної мережі одним із градієнтних методів виду 
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де η  - матричний або скалярний крок алгоритму, m - номер кроку алгоритму. 

 

Алгоритм зворотного поширення помилки (back-propagation algorithm) 

Вивід алгоритму зворотного поширення помилки будується на основі 

обчислення градієнта функції квадрата помилки Еp. Для вихідного шару зміна 

вагових коефіцієнтів 

)()( )2,()2,()2,( oldwnewww kkk −=∆  

 

має вигляд 

 



 

 

)
)2,(

)2,(
k

pk

w

E
w

∂

∂
−=∆ η  

Обчислення градієнта функції квадрата помилки виконується по формулі 
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Якщо ввести позначення 
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Можемо  покроково описати алгоритм зворотного поширення 

помилки: 

Крок 1: Встановити початкові значення величинам )1,( j
w , )2,(k

w  , η , ε де ε - 

граничне значення критерію якості для зупинки процесу навчання. 

Крок 2: Подати на нейронну мережу вхідний сигнал. Задати відповідний 

йому бажаний вихід kτ , обчислити )1,( j
o , )2,(k

o . Обчислити Ep і порівняти значення 

функції помилки Ep із граничним значенням ε . Якщо ε≤pE , то процес навчання 

завершений, а якщо ні, то перейти до кроку 3. 

Крок 3: Обчислити kδ  по формулі: 

))(1( )2,()2,()2,( kkkk
k ooo −−= τδ  

 



 

 

Крок 4: Обновити вагові коефіцієнти: 
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Крок 5: Обчислити jδ  по формулі: 
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Крок 6: Обновити вагові коефіцієнти: 
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Крок 7: Перейти до кроку 2. 

 

 

3.1.3. Створення баз даних для навчання й тестування 

 

 У даному розділі розглядається третій блок системи розпізнавання видів 

цифрової модуляції (рисунок 1.10) - навчена багатошарова нейронна мережа. 

Щоб використовувати БНМ, спочатку необхідно її навчити. Навчання БНМ 

виконується подачею на її вхід ознак, які характеризують конкретний вид 

модуляції, вказівкою виду модуляції (вказівки вчителя), наприклад, її номера в 

списку розпізнаваних видів модуляції, і наступною корекцією пам'яті БНМ. Для 

навчання використовуються бази даних для входу БНМ і вказівок учителі, які 

відповідають даному входу. 

Моделювання системи розпізнавання видів цифрової модуляції виконане в 

середовищі Scilab з використанням пакетів прикладних програм Scilab Application 



 

 

Toolboxes. 

 Для складання бази даних кумулянтних ознак видів модуляції, необхідної 

для навчання нейронних мереж, були згенеровані 6800 переданих інформаційних 

сигналів тривалістю 3600 відліків (у середньому по 850 сигналів по кожному з 8 

видів цифрової модуляції), при цьому генерація OFDM виконана тільки по 

варіанту №1 з таблиці 1.4 (кількість підносійних - 225, схема модуляції 16-QAM, , 

довжина ЗШПФ рівна 256). На високочастотні сигнали в каналі зв'язку були 

накладені шуми, розподілені за нормальним законом при ВСШ, випадковим 

рівномірним чином обраного з діапазону (0 - 20) дБ для цілих значень ВСШ. Для 

одержання IQ даних отриманий високочастотний сигнал був перетворений 

відповідно до процедур, представлених на рисунку 1.9. По IQ даним були 

обчислені 17-мірні вектора, компоненти яких складені з оцінок кумулянтів, 

наведених у таблиці 2.1. Оцінки кумулянтів обчислюються через оцінки 

відповідних моментів по формулі (2.2) для кожного вхідного сигналу. Отримані 

кумулянти становлять базу даних для навчання багатошарової нейронної мережі. 

Таким чином, дані для процесу навчання представлені матрицею кумулянтних 

ознак SIGN розміром 17x6800, а вказівки вчителя (види модуляції) представлені 

матрицею IND розміром 8x6800 для 8 розпізнаваних видів цифрової модуляції. 

Кожному стовпцю матриці SIGN кумулянтних ознак відповідає стовбець матриці 

IND вказівок учителі, усі елементи якого дорівнюють нулю, крім елемента, номер 

якого збігається з номером виду модуляції. Значення цього елемента дорівнює 

одиниці. 

Процес навчання проводиться в режимі offline, максимальна кількість епох 

рівно 1000. Алгоритм навчання - TRAINSCG (метод шкалованих градієнтів). 

Параметри нейронної мережі наведено в таблиці 3.2. 

Для тестування навченої нейронної мережі було створено 6 баз даних 

кумулянтних ознак. Із цією метою за аналогією зі створенням бази даних для 

навчання для кожної бази були згенеровані 1200 переданих інформаційних 

сигналів (у середньому по 150 сигналів по кожному з 8 видів цифрової 

модуляції), підданих далі відповідним до видів модуляції. 

 



 

 

Таблиця 3.2. Основні параметри нейронної мережі 

 

На високочастотні сигнали в каналі зв'язку накладені шуми так, що в перших 

4-х базах перебувають кумулянтні ознаки, яким відповідають розподілені за 

нормальним законом шуми в каналі зв'язку, в 5-й базі - за рівномірним законом, в 

6-й - по релеєвському закону при ВСШ, який випадковим рівномірним чином 

вибирається з діапазону (0 - 20) дБ для цілих значень ВСШ. Для одержання IQ 

даних отриманий високочастотний сигнал був перетворений відповідно до 

процедур, представлених на рисунку 1.9. У перших чотирьох базах тестування 

сигнали OFDM відповідають усім 4- м варіантам з таблиці 1.4. В 5-й і 6-й базах 

тестування сигнали OFDM представлені першим варіантом з таблиці 1.4. 

 

3.2. Алгоритм розпізнавання видів цифрової модуляції при відомому 

значенні носійної частоти 

 При відомому значенні носійної частоти IQ дані отримані за схемою, 

представленої на рисунку 1.9, обчислення значень кумулянтних ознак виконане 

по формулах з таблиці 2.1. Блок-схема алгоритму розпізнавання видів цифрової 

модуляції при відомому значенні носійної частоти представлено на рисунку 3.3. 

 

3.2.1. Результати тестування навченої нейронної мережі при нормальному 

розподілі шуму в сигналах для 4-х варіантів OFDM сигналів 

 

У розділі 1 було відзначено, що в даній роботі OFDM модуляція входить у 

набір розпізнаваних видів цифрової модуляції. Для підтвердження отриманих 

результатів для OFDM модуляції необхідно тестувати кілька варіантів набору 

Кількість шарів 2 

Кількість входів 17 

Кількість нейронів у прихованому шарі 500 

Кількість нейронів у вихідному шарі 8 

Максимальна кількість епох 1000 

Функція активації в прихованому шарі Сигмоїдальна 

Функція активації у вихідному шарі Сигмоїдальна 



 

 

параметрів OFDM сигналів. Ці варіанти набору параметрів представлено в розділі 

1, таблиця 1.4 у розділі "Постановка завдання". 

 

 

Рисунок 3.3. Блок-схема алгоритму розпізнавання видів цифрової модуляції при 

відомому значенні носійної частоти 

 

У таблицях 3.3 - 3.6 наведені результати тестування для всіх розглянутих у 

роботі видів цифрової модуляції при різних варіантах набору параметрів OFDM 

сигналів, представлених у таблиці 1.4. У першому стовпці цих таблиць зазначені 

види розпізнаваної цифрової модуляції, у рядках зазначені результати 

розпізнавання. З цих таблиць випливає, що в більшості випадків має місце 

безпомилкове розпізнавання. 

 



 

 

Таблиця 3.3.Результати розпізнавання різних видів цифрової модуляції при 

нормальному законі розподілу шуму в каналі зв'язку (OFDM модуляція містить 

225 підносійних із модуляцією 16-QAM) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 164 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 142 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 151 0 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 159 0 0 0 0 

8- QAM 0 0 0 0 140 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 161 3 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 4 134 0 

OFDM 0 0 0 1 0 0 0 141 

 

Таблиця 3.4. Результати розпізнавання різних видів цифрової модуляції при 

нормальному законі розподілу шуму в каналі зв'язку (OFDM модуляція містить 225 

підносіних із модуляцією 64-QAM) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 150 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 149 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 161 0 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 138 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 148 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 151 1 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 1 153 0 

OFDM 0 0 0 0 0 0 0 148 

 

Таблиця 3.5.Результати розпізнавання різних видів цифрової модуляції при 

нормальному законі розподілу шуму (OFDM модуляція містить 101 підносійних з 

модуляцією 64-QAM) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 153 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 145 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 155 0 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 146 0 0 0 0 



 

 

8-QAM 0 0 0 0 157 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 145 0 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 3 155 0 

OFDM 0 0 0 0 0 0 0 141 

 

Таблиця 3.6. Результати розпізнавання різних видів цифрової модуляції при 

нормальному законі розподілу шуму в каналі зв'язку (OFDM модуляція містить 101 

підносійну з модуляцією 16-QAM) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 157 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 154 0 0 0 0 0 0 
8-PSK 0 0 166 0 0 0 0 0 
2-FSK 0 0 0 146 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 131 0 0 0 
16-QAM 0 0 0 0 0 128 0 0 
64-QAM 0 0 0 0 0 4 166 0 
OFDM 0 0 0 0 0 0 0 148 

 

У таблиці 3.7 проведений зведений порівняльний аналіз результатів 

тестування для перших 4-х баз даних тестування. 

 

Таблиця 3.7.Зведені результати розпізнавання видів цифрової модуляції при 

наявності шуму в каналі зв'язку (у відсотках) 

 

Номера баз даних тестування Вид 

модуляції № 1 № 2 № 3 № 4 

2-PSK 100 100 100 100 

4-PSK 100 100 100 100 

8-PSK 100 100 100 100 

2-FSK 100 100 100 100 

8-QAM 100 100 100 100 

16-QAM 98,17 99,34 100 100 

64-QAM 97,81 99,35 98,10 97,65 

OFDM 99,30 100 100 100 



 

 

 

 

 

З таблиці 3.7 випливає, що використання кумулянтних ознак у навченій 

багатошаровій нейронній мережі дозволило виконати розпізнавання всіх 

досліджуваних видів цифрової модуляції в умовах шумів з імовірністю, близької 

до одиниці. 

 

3.2.2. Дослідження впливу шуму в каналі зв'язку на ймовірності 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції 

 

 У другому розділі був зроблений висновок про те, що незалежно від 

щільності розподілу ймовірностей шуму в каналі зв'язку закон розподілу помилки 

в IQ даних стає близьким до нормального. Цей факт є ще одним важливим 

аргументом для використання кумулянтних ознак у завданні автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції. 

Наведені далі результати розпізнавання різних видів цифрової модуляції з 

різними законами розподілу шуму в каналі зв'язку підтверджують зроблений 

вище висновок. Шуми згенеровані з урахуванням коефіцієнтів нормування, які 

наведено в таблиці 2.5, при різних законах розподілу шуму в каналі зв'язку. 

Нижче в таблиці 3.8 - 3.9 представлені результати розпізнавання видів 

цифрової модуляції при рівномірному й релеєвському шумі в каналі зв'язку з 

використанням баз даних тестування № 5 і № 6. 

 

Таблиця 3.8. Результати тестування при рівномірному законі розподілу шуму в 

каналі зв'язку (OFDM згідно з варіантом №1 з таблиці 1.4) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 143 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 120 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 161 0 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 170 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 144 0 0 0 



 

 

16-QAM 0 0 0 0 0 139 1 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 2 157 0 

OFDM 0 0 0 0 0 0 0 163 

 

Таблиця 3.9. Результати тестування при релеєвському законі розподілу шуму в 

каналі зв'язку (OFDM згідно з варіантом №1 з таблиці 1.4) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 149 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 150 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 158 0 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 140 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 152 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 142 0 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 6 135 0 

OFDM 0 0 0 0 0 0 0 168 

 

Таблиця 3.10. Зведені результати розпізнавання видів цифрової модуляції при 

різних законах розподілу шуму в каналі зв'язку (у відсотках) з використанням баз 

тестування № 1, 5 і 6 

Вид шуму в каналі зв'язку Вид 

модуляції Нормальний Рівномірний Релеєвський 

2-PSK 100 100 100 

4-PSK 100 100 100 

8-PSK 100 100 100 

2-FSK 100 100 100 

8-QAM 100 100 100 

16-QAM 98,17 99,29 100 

64-QAM 97,81 98,74 95,74 

OFDM 99,30 100 100 

 

Результати розпізнавання, наведені в таблиці 3.10, ще раз підтверджують, 

що високі результати розпізнавання видів цифрової модуляції, одержувані за 

допомогою багатошарової нейронної мережі з використанням кумулянтних 



 

 

ознак, практично не залежать від закону розподілу шуму в каналі зв'язку. 

 

3.2.3. Дослідження різних структур БНМ у завданні автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції 

У багатошарових нейронних мережах приховані шари відіграють украй 

важливу роль, оскільки вони виступають у ролі детекторів ознак. У ході навчання 

приховані нейронні шари поступово виявляють характерні риси даних навчання 

[27]. У даному розділі проводиться дослідження впливів кількості прихованих 

шарів і нейронів у прихованих шарах на точність розпізнавання видів цифрової 

модуляції. Навчання БНМ розпізнаванню різних видів цифрової модуляції 

виконується за даними, представленим у базі даних навчання, розділ 3.1.3. 

Тестування навчених БНМ виконувалося за даними з бази даних тестування №1. 

Результати тестування для різних структур БНМ представлено в таблицях 3.11 - 

3.20. 

Двошарова нейронна мережа, один прихований шар 

Таблиця 3.11. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції з 80 нейронами 

в прихованому шарі (у відсотках) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 164 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 142 0 0 0 0 0 0 
8-PSK 0 0 151 0 0 0 0 0 
2-FSK 0 0 0 159 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 140 0 0 0 
16-QAM 0 0 0 0 0 160 4 0 
64-QAM 0 0 0 0 0 8 130 0 
OFDM 0 0 0 0 0 0 0 142 

 

Таблиця 3.12. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції з 150 

нейронами в прихованому шарі (у відсотках) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 164 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 142 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 151 0 0 0 0 0 



 

 

2-FSK 0 0 0 159 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 140 0 0 0 

16- 0 0 0 0 0 159 5 0 

64- 0 0 0 0 0 11 127 0 

OFDM 0 0 0 0 0 0 0 142 

 

Таблиця 3.13. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції з 300 

нейронами в прихованому шарі (у відсотках) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 164 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 142 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 151 0 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 159 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 140 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 158 6 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 12 126 0 

OFDM 0 0 0 1 0 0 0 141 

 

Таблиця 3.14. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції з 700 

нейронами в прихованому шарі (у відсотках) 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 164 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 142 0 0 0 0 0 0 
8-PSK 0 0 151 0 0 0 0 0 
2-FSK 0 0 0 159 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 140 0 0 0 
16-QAM 0 0 0 0 0 162 2 0 
64-QAM 0 0 0 0 0 6 132 0 
OFDM 0 0 0 1 0 0 0 141 

 

У таблиці 3.15 представлені зведені дані для порівняльного аналізу 

результатів розпізнавання видів цифрової модуляції з різними кількостями 

нейронів у прихованому шарі. 

 



 

 

Таблиця 3.15. Зведені результати розпізнавання видів цифрової модуляції з 

різними кількостями нейронів у прихованому шарі (у відсотках) 

Кількість нейронів у прихованому шарі Вид 

модуляції 80 

нейронів 

150 

нейронів 

300 

нейронів 

500 

нейронів 

700 

нейронів 

2-PSK 100 100 100 100 100 

4-PSK 100 100 100 100 100 

8-PSK 100 100 100 100 100 

2-FSK 100 100 100 100 100 

8-QAM 100 100 100 100 100 

16-QAM 97,56 96,95 96,34 98,17 98,78 

64-QAM 94,20 92,03 91,30 97,81 95,65 

OFDM 100 100 99,30 99,30 99,30 

 

Аналіз таблиці 3.15 показує, що при 500 нейронах у прихованому шарі 

показаний кращий результат (99,41% у середньому). 

 

3.3. Алгоритм розпізнавання видів цифрової модуляції при невідомому 

значенні частоти носійного сигналу 

У завданні радіорозвідки та ккерування параметрами SDR відсутня 

інформація про параметри (частоту й початкову фазу) носійного сигналу, але 

завдання розпізнавання видів цифрової модуляції повинно вирішуватися при 

такій умові. 

У даному розділі досліджується завдання розпізнавання видів цифрової 

модуляції при невідомому значенні носійної частоти й у припущенні, що 

значення помилки оцінки значення початкової фази або значення початкової фази 

дорівнюють нулю. Розглянемо  алгоритм оцінки значення носійної частоти на 

основі аналізу спектра одержуваного сигналу. 

3.3.1. Алгоритм оцінки значення носійної частоти 

Розробки алгоритмів оцінки значення носійної частоти представлені в 

багатьох роботах, наприклад, [12, 13, 17]. Знання значення носійної частоти або її 



 

 

високоточної оцінки - необхідні умови розпізнавання видів цифрової модуляції. 

Існує кілька підходів до оцінки значення носійної частоти: зведення 

вихідних комплексних відліків IQ даних у ступінь [9, 12 - 16], використання 

нелінійного перетворення від модуля вихідних комплексних відліків IQ даних [9, 

17 - 22] і аналіз спектра отриманого сигналу [10, 11]. 

 З описаних вище двох підходів випливає, що вони працездатні при знанні 

виду цифрової модуляції. У третьому підході, який заснований на аналізі спектра 

отриманого сигналу, знати вид цифрової модуляції не потрібно. У роботі [11] 

автори проводили дослідження синусоїдального загасаючого сигналу з несучою 

частотою 32 кГц, використовували перетворення Фур'є для побудови спектра 

одержуваного сигналу й шукали на цьому спектрі частоту, що має найбільшу 

потужність. Ця операція повторюється n раз зі зсувом відліків, і значення оцінки 

носійної частоти дорівнює середньому значенню всіх n отриманих оцінок. 

Також у даній роботі використаний метод Проні для оцінки значення 

частоти носійного сигналу, який заснований теж на аналізі спектра одержуваного 

сигналу. Метод дає більш точну оцінку частоти в порівнянні з використанням 

перетворення Фур'є, точність оцінки становить близько 1%. 

Як показали проведені в роботі дослідження з розпізнавання видів цифрової 

модуляції, розглянуті вище підходи оцінки значення носійної частоти не 

дозволяють добитися необхідної точності цієї оцінки для того, щоб проводити 

розпізнавання по кумулянтним ознакам. Тому виникла необхідність у розробці 

алгоритму оцінки значення носійної частоти, який задовольнить умовам простоти 

обчислень і достатньої точності при невідомій інформації про вид модуляції й 

рівень сигналу й шуму. 

На відміну від алгоритму розпізнавання видів цифрової модуляції при 

відомому значенні носійної частоти в цей алгоритм входить блок оцінки значення 

носійної частоти, яка відіграє важливу роль у завданні розпізнавання видів 

цифрової модуляції. Ідея алгоритму полягає в тому, щоб побудувати спектр 

одержуваного сигналу, на якім проводити підходящі перетини й визначати 

середнє значення по кожному перетину. Оцінка значення носійної частоти по 

даній вибірці дорівнює середньому значенню середніх значень по кожному 



 

 

перетину. Перераховані вище процедури застосовуються до N незалежним 

вибіркам, у результаті чого виходить набір з N оцінок значення носійної частоти, 

середнє значення яких визначає остаточну оцінку значення носійної частоти.  Для 

модуляції 4-PSK спектр відповідного сигналу показано на рисунку 3.4. Дійсне 

значення носійної частоти рівно 20 Мгц. Отриманий сигнал генерується в 

середовищі  Scilab, тривалість сигналу в кожній вибірці становить 0.2144 секунди 

й довжина перетворення Фур'є - 4194304. 

 

Рисунок 3.4. Спектр одержуваного сигналу 4-PSK 

 

Якщо використовувати метод, описаний у роботі [11], то значення помилки 

оцінки значення частоти (1%) становить 200000 Гц. При такій точності 

одержуваних IQ даних розпізнавання видів модуляції виявляється неможливим. 

Потім на спектрі одержуваного сигналу вибирається відрізок спектра, у якім 

проводяться перетини. Відрізок спектра, по якім проводиться процедура оцінки 

значення носійної частоти, вибирається таким чином, щоб спектр сигналу на 

цьому відрізку був найбільш щільним. Для даного спектра обраний відрізок 

[600;700] із кроком перетину 1, тобто кількість перетинів дорівнює 101.  Загалом, 

для різних сигналів відрізки можуть бути різними й залежать від спектра сигналів. 

Інтерес представляє й оцінка функції щільності розподілу помилок оцінки 

значення носійної частоти (3.4) для різних видів модуляції, які побудовані за 

допомогою пакета прикладних програм у середовищі  Scilab   (Рисунки 3.5- 3.6).  



 

 

 

Рисунок 3.5. Графік функції щільності розподілу помилки оцінки значення 

носійної частоти для 4-PSK сигналу 

 

 

Рисунок 3.6. Графік функції щільності розподілу помилки оцінки значення 

носійної частоти для 4-PSK сигналу 

 

Отже, за допомогою запропонованого підходу можна оцінити значення 

носійної частоти з високою точністю. Навіть максимальна помилка в 39 Гц із 

представлених тут трьох становить 0,0002 %, що набагато менше помилки оцінки 

значення носійної частоти, отриманої в роботі [11]. 

 



 

 

3.3.2. Дослідження припустимої границі помилки оцінки значення носійної 

частоти 

Дана частина роботи досліджує границю помилки оцінки значення носійної 

частоти, при якій система може розпізнавати види цифрової модуляції з високими 

ймовірностями. Цю границю можна знайти шляхом проведення експериментів з 

базами IQ даних, які отримані при неточних значеннях носійної частоти й 

перешкодах у каналі зв'язку. Бази даних можна створювати по двом варіантам. 

Варіант 1: 

 Слід урахувати, що через помилку значення носійної частоти помилки в IQ 

даних накопичуються, тому, чим довше вибірка, тим більше помилка в IQ даних. 

З іншого боку, чим довше вибірка, тем точніше оцінки значення моментів і 

кумулянтів. Для усунення цього протиріччя можна вибрати відразу кілька 

вибірок, і в кожній вибірці вибрати така кількість відліків IQ даних, щоб вплив 

накопиченої помилки був незначним. 

 Для тестування в даній роботі кількість вибірок високочастотного сигналу 

рівно 10, і кількість IQ даних, отриманих по кожній вибірці, рівно кількість 

переданих інформаційних сигналів рівно 1200. Ця процедура може виконатися, 

якщо значення фази в момент початку кожної вибірки відоме, або його вдалося 

оцінити з високою точністю. 

У варіанті 1 були створено 5 баз даних, для яких помилки оцінки значення 

носійної частоти рівні 20, 30, 100, 300, 500 Гц. Для цього згенеровано 1200 

переданих інформаційних сигналів, підданих далі видам модуляції. На 

високочастотні сигнали в каналі зв'язку накладені розподілені за нормальним 

законом шуми при ВСШ, яке випадковим рівномірним чином вибирається з 

діапазону (0 - 20) дБ для цілих значень ВСШ. Результати тестування наведені 

нижче в таблицях 3.16 - 3.20. 

 

Таблиця 3.16. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 20 Гц 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 153 0 0 0 0 0 0 0 



 

 

4-PSK 0 170 0 0 0 0 0 0 

8-PSK 0 0 142 12 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 164 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 129 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 105 22 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 8 147 0 

OFDM 0 0 1 2 0 0 0 145 

 

Таблиця 3.17. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 30 Гц 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 152 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 159 0 0 0 1 0 0 
8-PSK 0 0 127 14 0 0 0 0 
2-FSK 0 0 0 152 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 145 0 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 153 21 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 4 137 0 

OFDM 0 0 0 1 0 0 0 134 

 

Таблиця 3.18. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 100 Гц 

............... 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 152 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 159 0 0 0 1 0 0 
8-PSK 0 0 125 16 0 0 0 0 
2-FSK 0 0 0 152 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 145 0 0 0 
16-QAM 0 0 0 0 0 152 22 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 4 137 0 
OFDM 0 0 0 2 0 0 0 133 

 

 

 

 



 

 

Таблиця 3.19. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 100 Гц 

...............  2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 152 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 159 0 0 0 1 0 0 
8-PSK 0 0 125 16 0 0 0 0 
2-FSK 0 0 0 152 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 145 0 0 0 
16-QAM 0 0 0 0 0 152 22 0 
64-QAM 0 0 0 0 0 4 137 0 
OFDM 0 0 0 2 0 0 0 133 

 

Таблиця 3.20. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 300 Гц 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 152 0 0 0 0 0 0 0 
4-PSK 0 147 0 0 0 13 0 0 
8-PSK 0 0 108 31 0 0 0 2 
2-FSK 0 0 0 152 0 0 0 0 
8-QAM 0 0 0 0 140 5 0 0 
16-QAM 0 0 0 0 0 149 25 0 
64-QAM 0 0 0 0 0 4 137 0 
OFDM 0 0 1 4 0 0 0 130 

 

Таблиця 3.21. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 500 Гц 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8- 16- 64- OFDM 

2-PSK 159 0 0 0 0 1 0 0 

4-PSK 0 0 0 0 0 161 0 0 

8-PSK 0 0 70 72 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 178 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 88 60 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 122 36 0 

64-QAM 0 0 0 1 0 3 120 0 



 

 

OFDM 0 0 1 5 0 0 1 122 

 

Таблиця 3.22. Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки значення носійної частоти 500 Гц 

 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8- 16- 64- OFDM 

2-PSK 159 0 0 0 0 1 0 0 

4-PSK 0 0 0 0 0 161 0 0 

8-PSK 0 0 70 72 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 178 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 88 60 0 0 

16- 0 0 0 0 0 122 36 0 

64- 0 0 0 1 0 3 120 0 

OFDM 0 0 1 5 0 0 1 122 

 

У таблиці 3.23 представляються зведені результати розпізнавання видів 

цифрової модуляції при різних помилках оцінки значення носійної частоти. 

 

Таблиця 3.23. 

Зведені результати розпізнавання видів цифрової модуляції при різних помилках 

оцінки значення носійної частоти, %. 

 

Наведені в таблиці 3.23 дані показують, що при помилці оцінки значення 

Значення помилки оцінки носійної частоти 

20 Гц 30 Гц 100 Гц 300 Гц 500 Гц 

Вид 

Модуляції 
Результати розпізнавання видів цифрової модуляції, % 

2-PSK 100 100 100 100 99,38 

4-PSK 100 99,38 99,38 91,87 0 

8-PSK 92,21 90,07 88,65 76,60 49,30 

2-FSK 100 100 100 100 100 

8-QAM 100 100 100 96,55 59,46 

16-QAM 82,68 87,93 85,88 85,63 77,22 

64-QAM 94,84 97,16 97,16 97,16 96,77 

OFDM 97,97 99,26 98,52 96,30 94,57 



 

 

носійної частоти в 500 Гц система вже неправильно розпізнає деякі види 

цифрової модуляції, у випадку 4-PSK має місце 100% помилка розпізнавання, 

тоді при помилці значення носійної частоти в 300 Гц система може розпізнавати 

види цифрової модуляції з відносно високою точністю. Можна вважати, що 

помилка оцінки значення носійної частоти в 300 Гц для варіанта 1 є верхньою 

припустимою границею помилки оцінки значення носійної частоти. 

Варіант 2: 

 На відміну від першого варіанта в другому варіанті використовується 

тільки одна вибірка. У цьому випадку необхідно вибрати кількість IQ даних так, 

щоб можна було одержати можливо точніші значення моментів і кумулянтів. Для 

цього необхідно провести дослідження оптимальної кількості відліків, при яких 

границя помилки оцінки значення носійної частоти має найбільше значення, і, 

природно, при цьому система може розпізнавати вид цифрової модуляції з досить 

високою ймовірністю. 

 Для цього було створено 20 тестових баз даних, кількість переданих 

інформаційних сигналів у кожній з яких рівно 120, і на високочастотні сигнали в 

каналі зв'язку були накладені шуми, розподілені за нормальним законом при 

ВСШ, випадковим рівномірним образом обираного з діапазону (0-20) дБ для 

цілих значень ВСШ. Сигнали кожного виду цифрової модуляції рівномірно 

розподілені по базі. Нижче в таблиці 3.24 представлена працездатність системи 

розпізнавання при різних кількостях відліків IQ даних і різних помилках оцінки 

значення носійної частоти. Система вважається працездатної, якщо всі 

ймовірності правильного розпізнавання всіх видів цифрової модуляції становлять 

не менш 50 %. Позначення 0 - система працездатна, x - система не працездатна. 

Отримані в таблиці 3.24 результати показуються, що кількість відліків IQ 

даних, при якім границя помилки оцінки не перевищує 80 Гц, рівно 200. При 

помилці в 100 Гц і вище розпізнавання виявляється неможливим. 

 З порівняння наведених 2-х варіантів випливає, що перший варіант є 

кращим, оскільки він дозволяє розпізнавати види цифрової модуляції при 

помилці значення носійної частоти в 300 Гц, тоді як по другому варіанту - при 

помилці значення носійної частоти в 80 Гц. 



 

 

 

Таблиця 3.24. Працездатність системи розпізнавання видів цифрової модуляції 

при різних кількостях відліків IQ даних і різних помилках оцінки значення 

носійної частоти 

 50 відліків 100 відліків 200 відліків 300 відліків 400 відліків 

20 Гц x x о о о 

50 Гц x x о о о 

80 Гц x x о x x 

100 Гц x x x x x 

 

Крім того, результати другого варіанта показують, що число відліків IQ 

даних у першому варіанті є неоптимальним, воно може бути збільшене у 

відповідності із другим варіантом, що дозволить успішно вирішувати завдання 

розпізнавання при величині помилки значення носійної частоти більш 300 Гц. 

 

3.3.3. Дослідження завдання розпізнавання видів цифрової модуляції при 

незначній помилці початкової фази носійного сигналу 

 

У даному підрозділі розглядається завдання розпізнавання видів цифрової 

модуляції при незначній помилці початкової фази. Для цього створено 3 бази 

даних при помилці оцінки значення носійної частоти в 20 Гц і помилці 

початкової фази носійного сигналу в 0.05, 0.08 і 0.15 радіана. Помилку в 20 Гц 

обрано як середнє значення помилки оцінки значення носійної частоти для 4-

PSK, 2-FSK, OFDM сигналів у попередньому розділі 3.3.2. Результати 

дослідження стосовно до помилок початкового значення фази носійного сигналу 

в 0.05 і 0.08 радіана представлено в таблицях 3.25 - 3.26. 

 

Таблиця 3.25.Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки носійної частоти в 20 Гц і помилці початкової фази носійного сигналу в 

0.05 радіана 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 152 0 0 0 0 0 0 0 



 

 

4-PSK 0 157 0 0 0 3 0 0 

8-PSK 0 0 119 21 0 0 0 1 

2-FSK 0 0 0 152 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 143 2 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 152 22 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 4 137 0 

OFDM 0 0 0 4 0 0 0 131 

 

Таблиця 3.26 Результати розпізнавання видів цифрової модуляції при помилці 

оцінки носійної частоти в 20 Гц у й помилці початкової фази носійного сигналу в 

0.08 радіана 

 2-PSK 4-PSK 8-PSK 2-FSK 8-QAM 16-QAM 64-QAM OFDM 

2-PSK 138 0 0 0 0 0 0 0 

4-PSK 0 88 0 0 0 49 0 0 

8-PSK 0 0 120 42 0 0 0 0 

2-FSK 0 0 0 125 0 0 0 0 

8-QAM 0 0 0 0 140 25 0 0 

16-QAM 0 0 0 0 0 135 27 0 

64-QAM 0 0 0 0 0 4 138 0 

OFDM 0 0 0 3 0 0 1 165 

 

Таблиця 3.27 Зведені результати розпізнавання видів цифрової модуляції при 

помилці оцінки значення носійної частоти в 20 Гц і різних помилках початкової 

фази носійного сигналу (у відсотках) 

 

Помилка початкової фази носійного сигналу Вид 

модуляції 0.05 радіана 0.08 радіана 

2-PSK 100 100 

4-PSK 98,13 64,27 

8-PSK 84,39 74,07 

2-FSK 100 100 

8-QAM 98,62 84,85 

16-QAM 87,36 82,82 

64-QAM 97,16 97,18 



 

 

OFDM 97,04 97,63 

 

Результати, наведені в таблиці 3.27, показують, що при використанні 

запропонованого алгоритму оцінки значення носійної частоти з помилкою 20 Гц і 

помилками початкової фази носійного сигналу в 0.05 і 0.08 радіана ймовірності 

правильного розпізнавання видів цифрової модуляції залишаються досить 

високими в середньому (95,34 % - при помилці початкової фази в 0,05 радіана й 

87,60 % - при помилці початкової фази в 0,08 радіана). 

 При помилці початкової фази в 0,15 радіана ймовірність розпізнавання 

ряду видів модуляції нижче 0.5, тому це значення помилки початкової фази 

носійного сигналу можна вважати верхнім значенням, вище якого розпізнавання 

видів цифрової модуляції неможливо. 

 

3.4. Завдання розпізнавання видів цифрової модуляції при невідомому 

значенні початкової фази носійного сигналу 

У даному розділі викладається підхід до розв'язку досліджуваного 

завдання, коли значення частоти й початкової фази носійного сигналу невідомі. 

У цьому випадку спочатку необхідно одержати оцінку значення носійної 

частоти за допомогою запропонованого алгоритму, описаного в попередньому 

розділі 3.3, а далі виконати оцінку значення початкової фази носійного сигналу 

так, щоб система могла розпізнавати вид цифрової модуляції прийнятого сигналу. 

Процес розпізнавання при невідомих значеннях частоти й початкової фази 

носійного сигналу проводиться в такий спосіб. Спочатку оцінюється значення 

носійної частоти ω  одержуваного сигналу )(tz . Обробка отриманого 

високочастотного сигналу виконується системою, що складається з M паралельно 

функціонуючих систем, структури яких представлено на рисунку 1.9. Кожна i - та 

система, Mi ,1= , відрізняється тим, що в ній високочастотний сигнал 

множиться на ))1(sin( −∗∆+ it ϕω  та ))1(cos( −∗∆+ it ϕω , необхідних для 

одержання наборів IQ даних кожної i – ї системи. Найбільш точне розпізнавання 

виконає та система, у якої фаза )1( −∗∆ iϕ буде найбільш близька до початкової 



 

 

фази прийнятого носійного сигналу z(t). 

У розділі 3.3.3 було показано, що при помилці оцінки значення початкової 

фази носійного сигналу, рівної 0,08 радіана (приблизно 4,5 градуса), 

розпізнавання видів цифрової модуляції виконується з високими ймовірностями. 

Тому в якості кроку ϕ∆  можна вибрати 0,08 радіана, у цьому випадку система 

розпізнавання буде складатися з 80 структур (M = 80), кожна з яких відповідає 

структурі, представленої на рисунку 1.9, доповненої блоком розпізнавання. 

Узагальнена структура системи розпізнавання при невідомих значеннях частоти й 

початкової фази носійного сигналу представляється в рисунку 3.18. 

 

Рисунок 3.7. Узагальнена структура системи розпізнавання видів цифрової 

модуляції при невідомих значеннях частоти й початкової фази носійного 

сигналу 

3.5. Висновки до третього розділу 

 

У даному розділі проведене дослідження, пов'язане із застосуванням 

багатошарової нейронної мережі для розв'язку завдання автоматичного 



 

 

розпізнавання видів цифрової модуляції з використанням кумулянтних ознак. 

Імовірності правильного розпізнавання видів цифрової модуляції 2-PSK, 4-PSK, 

8-PSK, 2-FSK, 8-QAM, 16-QAM, 64-QAM, OFDM у середньому складає 99,41 %. 

Досліджені різні структури БНМ, при цьому нейронна мережа з одним 

прихованим шаром з 500 нейронами показала найкращий результат. 

Запропонований алгоритм оцінки значення носійної частоти з 

використанням аналізу спектра одержуваного сигналу з високою точністю. 

Отримані результати розпізнавання з використанням запропонованого алгоритму 

оцінки значення носійної частоти, імовірності правильного розпізнавання досить 

високі (95,96 % - при нульовій помилці початкової фази, 95,34 % - при помилці 

початкової фази 0,05 радіана й 87,60 % - при помилці початкової фази 0,08 

радіана). 

Запропонований підхід до розв'язку розглянутого завдання при невідомому 

значенні початкової фази носійного сигналу. 

Подальші дослідження будуть спрямовані на розв'язок завдання 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції при невідомому значенні 

початкової фази носійного сигналу. 



 

 

 Розділ 4. РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

АВТОМАТИЧНОГО РОЗПІЗНАВАННЯ ВИДІВ ЦИФРОВОЇ МОДУЛЯЦІЇ В 

СЕРЕДОВИЩІ LABVIEW  

 

 4.1 Основи графічного програмування в середовищі LabView 

LabView (Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench) - середовище 

розробки лабораторного віртуального приладобудування являє собою потужне й 

гнучке середовище графічного програмування, яка використовується в багатьох 

областях, наприклад, у промисловості, у якості стандартного інструмента для 

збору даних і керування приладами [44]. LabView є середовищем, яке може бути 

встановлена на комп'ютерах з операційними системами сімейства Windows, 

Macos або Linux. Програмування в середовищі LabView сильно відрізняється від 

звичайних мов програмування, у яких пишуться коди. За допомогою графічної 

мови програмування в середовищі LabView завдання програмування зводиться до 

написання графічних блок-діаграм, які компілюють алгоритм у машинний код. 

Середовище LabView є програмним середовищем для багатьох застосувань у 

галузі науки й техніки, вона допомагає вирішувати завдання, затрачаючи значно 

менше часу й зусиль у порівнянні з написанням звичайного програмного коду. 

Система LabView призначена, головним чином, для створення лабораторних 

і промислових систем, що працюють у реальному часі. Джерелами сигналів і 

потоків даних у таких системах є датчики, пристрої виміру й мережні інтерфейси, 

а приймачами сигналів служать, як правило, виконавчі пристрої (реле, двигуни і 

т.д.). Крім того, практично всі системи реального часу містять пристрою 

візуалізації інформації (дисплеї, графічні індикатори і т.д.) [44]. На рисунках 4.1 і 

4.2 представлено інтерфейс і простір программування середовища LabVIEW 

 



 

 

 
Рисунок 4.1. Інтерфейс середовища програмування  LabVIEW  

 

Простір програмування в середовищі LabView складається із двох частин:  

З передньої панелі (Front Panel) і блок-діаграми (Block Diagram). Вільний 

простір лицьової панелі утворює робочу область. При побудові програми в 

лицьовій панелі візуально розміщаються елементи керування й індикації, що 

формують інтерфейс користувача, а блок- діаграма являє собою унікальний засіб 

представлення  коду програми, відмінне від більшості інших мов програмування. 

Усі операції виконуються за допомогою функцій і елементів керування, що 

перебувають у палітрі (рисунок 4.3). 

 

 

Рисунок 4.3. Палітра функцій і елементів керування в середовищі Labview 



 

 

 

4.2 Розробка програмного забезпечення автоматичного розпізнавання видів 

цифрової модуляції в середовищі LabView 

Перенос навчених нейронних мереж з  Scilab   в Labview2014 

Середовище  Scilab  , про перевагиі якої було відзначено в розділі 1, надає 

більші можливості для роботи з різними видами нейронних мереж. У середовищі  

Scilab   навчання нейронної мережі відбувається набагато швидше й простіше, 

чим у середовищі LabView, більше того, у середовищі LabView відсутній 

стандартний нейромережевий пакет. Тому можна перенести в середовище 

LabView навчені нейронні мережі з  Scilab, це забезпечить швидкість і простоту 

системи. 

Перенос навченої нейронної мережі з  Scilab  в LabView виконується 

переносом матриці вагових коефіцієнтів і зсувів навченої нейронної мережі в 

середовище LabView. Для одержання матриць вагових коефіцієнтів і зсувів в  

Scilab   у випадку двошарової нейронної мережі використовуються команди: 

net.IW{1} - одержання першої матриці вагових коефіцієнтів між входом і 

прихованим шаром; 

net.LW{2} - одержання другої матриці ваг між прихованим і вихідним 

шарами; 

net.b{1} - одержання зсувів у прихованому  шарі; net.b{2} - одержання 

зсувів у вихідному шарі. 

Потім потрібно зберегти ці матриці у файлах і перенести ці файли в папку, 

у якій перебуває Labview-Програма. В Labview-Програмі завантажуються матриці 

вагових коефіцієнтів і зсувів зі збережених файлів (Рисунки 4.4 і 4.5). 



 

 

 

Рисунок 4.4. Вагові коефіцієнти між входом і прихованим шаром  

 

 

Рисунок 4.5. Вагові коефіцієнти між прихованим і вихідним шарами 

 

Інтерфейс розробленого програмного забезпечення  

На рисунку 4.6 показаний інтерфейс розробленого програмного 

забезпечення, що складється із трьох областей: “1”, “2” і “3” В області “1” можна 

вибрати різні тестові сигнали. В області “2” представлені значення 

інформативних ознак для обраних сигналів. В області “3” з’являються результати 

розпізнавання виду цифрової модуляції й відповідне йому сузір'я. 



 

 

 

 

Рисунок 4.6. Інтерфейс розробленого програмного забезпечення в першій панелі 

 

Вихідний код програми представлено на рисунку 4.7. На наступних 

рисунках 4.8 - 4.11 представлені відповідно коди читання сигналу з файлу, 

обчислення моментів, кумулянтних ознак і завантаження навченої нейронної 

мережі в LabView-Програму. 

 

Рисунок 4.7. Вихідний код розробленого програмного забезпечення в блок- 

діаграмі 



 

 

 

Рисунок 4.8. Код читання сигналу з файлу 

 

Рисунок 4.9. Код обчислення моменту 

 

Формули обчислення кумулянтних ознак досить складні, використання 

операторів додавання, множення й зведення в ступінь приводять  до ускладнення 

програми. Щоб уникнути цього використовується блок Formula Node, який 

дозволяє писати код програми на традиційних мовах програмування. Входами 

блоку є значення моментів, а виходами - значення кумулянтів (рисунок 4.10). 

 



 

 

 

Рисунок 4.10. Блок обчислення кумулянтних ознак 

 

 

Рисунок 4.11. Код завантаження навченої нейронної мережі в Labview-Програму 

 

Тестування розробленого програмного забезпечення  

В рисунках 4.12 - 4.14 показані відповідно результати тестування 

розробленого програмного забезпечення для 4-PSK, 64-QAM і OFDM сигналів 

при ВСШ = 0 дБ. 



 

 

 

 

 

Рисунок 4.12. Результат тестування 4-PSK сигналу при ВСШ = 0 дБ 

 

Рисунок 4.13. Результат тестування 64-QAM сигналу при ВСШ = 0 дБ 



 

 

 

4.3 Висновки до четвертого  розділу  

 

У цьому розділу описані основи графічного програмування в середовищі 

LabView. Представлений інтерфейс розробленого програмного забезпечення 

розв'язку завдання автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції в 

середовищі LabView і наведені результати функціонування розробленого 

програмного забезпечення на тестових сигналах. 

Подальші дослідження будуть спрямовані на розвиток даного програмного 

забезпечення для роботи з реальними сигналами в області систем керування SDR.

 

Рисунок 4.14. Результат тестування OFDM сигналу при ВСШ = 0 дБ 



 

 

ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ ПО РОБОТІ 

 

У результаті проведеної магістерської роботи вирішене наукове завдання, 

яке відіграє важливу роль у практиці керування системами програмно 

визначеного радіозвязку (SDR), що полягає в дослідженні й розробці алгоритмів 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції при відомому і 

невідомому значенні носійної частоти за допомогою багатошарової нейронної 

мережі по кумулянтним ознакам. 

У ході виконання роботи отримані наступні основні результати: 

- Розроблені методи обчислення й вибору кумулянтних інформативних 

ознак у завданні автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції у 

приймачаз SDR; 

- З'ясоване, що незалежно від виду шуму в каналі зв'язку закон розподілу 

помилки в IQ даних стає близьким до нормального. Цей факт є одним важливим 

аргументом для використання кумулянтних ознак у завданні автоматичного 

розпізнавання видів цифрової модуляції; 

- Побудовано модель системи автоматичного розпізнавання видів 

цифрової модуляції при відомому значенні носійної частоти; 

- Розроблений алгоритм оцінки значення носійної частоти для розв'язку 

завдання розпізнавання видів цифрової модуляції при невідомому значенні 

носійної частоти; 

- Запропонований підхід до розв'язку розглянутого завдання при 

невідомому значенні початкової фази носійного сигналу; 

- Розроблене програмне забезпечення в середовищі LabView для 

автоматичного розпізнавання видів цифрової модуляції. 

Надалі дослідження можуть бути спрямовані на розширення набору 

використовуваних кумулянтних ознак високих порядків, за рахунок яких можна 

підвищити ймовірності правильного розпізнавання видів цифрової модуляції, і 

розв'язок завдання розпізнавання при невідомому значенні початкової фази 

носійного сигналу. 
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Додаток Б.   

 Scilab коди програмування для моделювання 

Створення бази даних для навчання й тестування в середовищі  Scilab   

Fc = 2e7; % Носійна частота 

Fc_fix = 2e7; % Оцінка значення носійної частоти 

frequency_separation = 100000; 

Fs = 839680; % Частота дискретизації samples_per_symbol = 100; % 

R = 64; 

symbol_rate = Fs/samples_per_symbol; lengthdata = 3600; % Кількість звітів 

% Вихідні параметри 

index = zeros(8000,1); % Вибір виду цифрової модуляції P = zeros(17,8000); 

% Матриця ознак T = zeros(8,8000); % Матриця виходів для нейронної 

мережі index_array = randi([1 8],1,8000); % Генерація випадкового виду 

цифрової модуляції за рівномірним законом розподілу 

snr_array = randi([0 20],1,8000); % Генерація значення ВСШ (з 0 до 20дБ) за 

рівномірним законом розподілу for ii = 1:8000 

data = randi([0 1],lengthdata,1); index1 = index_array(1,ii); snr = snr_array(1,ii); 

switch index1 case 1 % 2-PSK 

hmodulator = comm.Pskmodulator(2,'Bitinput',true); 

hmodulator.Phaseoffset = 0; moddata = 

step(hmodulator, data); 

case 2 % 4-PSK 

hmodulator = comm.Pskmodulator(4,'Bitinput',true); 

hmodulator.Phaseoffset = pi/4; moddata = step(hmodulator, data); 

case 3 % 8-PSK 

hmodulator = comm.Pskmodulator(8,'Bitinput',true); 

hmodulator.Phaseoffset = pi/8; moddata = step(hmodulator, data); 

case 4 % 2-FSK M = 2; 

hmodulator = comm.Fskmodulator(M,frequency_separation); 

hmodulator.Symbolrate = symbol_rate; hmodulator.Samplespersymbol = 

samples_per_symbol; moddata = step(hmodulator,data); case 5 % 8-QAM 
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hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',8,'Bitinput',true); moddata = 

step(hmodulator,data)/sqrt(6); case 6 % 16-QAM hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',16,'Bitinput',true); moddata = 

step(hmodulator,data)/sqrt(10); case 7 % 64-QAM hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',64,'Bitinput',true); moddata = 

step(hmodulator,data)/sqrt(42); case 8 % OFDM Ndata = 225; 

Nsymb = 4; 

NFFT = 256; 

GI = З2; hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',16,,Bitinput,,true); datamod = 

step(hmodulator,data)/sqrt(1G); 

C_LOC = NFFT/2-(Ndata-1 )/2-1 :NFFT/2+(Ndata-1 )/2+З ; data_in = 

reshape(datamod,Ndata,Nsymb); datain = data_in.'; 

Nofpils = 4; 

pilot = 4*max(abs(datamod)); for i=1:Nsymb 

xyz = 1; 

for j=(1:59:Ndata+Nofpils) datain1(i,j) = 

pilot; for z=j+1:j+58 if xyz<= Ndata datain1(i,z) 

= datain(i,xyz); xyz = xyz + 1; end; end; end; 

end; 

fftdi = zeros(Nsymb, NFFT); fftdi(:, C_LOC) = datain1; fftdi = 

fftshift(fftdi, 2); 

data2papr = NFFT/sqrt(Ndata)*ifft(fftdi, NFFT, 2); outdata = 

zeros(Nsymb,NFFT+GI); for i=1:Nsymb for j=1:NFFT 

outdata(i,j+GI) = data2papr(i,j); end;



 

 

for k=1:GI 

outdata(i,k) = data2papr(i,NFFT-GI+k); 

end; end; 

moddata = reshape(outdata',[],1); 

end; 

indexloop = length(moddata); 

I_tr = real(moddata); 

Q_tr = imag(moddata); 

I_up = 64*upsample(I_tr,R); 

Q_up = 64*upsample(Q_tr,R); 

% Збільшення частоти дискретизації R = 64 

load('Lowpass.mat'); 

I_f = conv(I_up,Lowpass); 

Q_f = conv(Q_up,Lowpass); 

% Фільтр низьких частот indexloop1 = 

length(I_f); t = indexloop1/(Fs*R); t_i = 

(1:1:indexloop1)/(Fs*R); s_t = 

zeros(indexloop1,1); for i=1:indexloop1 

s_t(i,1) = I_f(i,1)*cos(2*pi*Fc*t_i(1,i)+0.1) + Q_f(i,1)*sin(2*pi*Fc*t_i(1,i)+0.1); 

end; 

s_t = awgn(s_t,snr,'measured'); for i=1:length(s_t) 

s_r_i(i) = s_t(i)*cos(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_q(i) = 

s_t(i)*sin(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); end; 

I_f_r = conv(s_r_i,Lowpass); 

Q_f_r = conv(s_r_q,Lowpass); 

% Фільтр низьких частот 

I_down_r = 2*downsample(I_f_r,R); 

Q_down_r = 2*downsample(Q_f_r,R); 

% Зменшення частоти дискретизації R = 64 s_c = 

complex(I_down_r,Q_down_r); 

% Комплексні відліки for i=12:(length(s_c)-11) 
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noisydata_1(i-11,1) = s_c(1,i); end; 

indexloop = 80; 

noisydata = noisydata_1(1:indexloop,1); % Вихідні IQ дані (I+jq) conjdata = 

conj(noisydata);% Формування оюєднаного сигналу E_20 = zeros(indexloop,1); 

for i = 1:indexloop E_20(i,1) = noisydata(i,1)A2; end; 

E20 = mean(E_20); 

% E20 

E_02 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_02(i,1) = conjdata(i,1)A2; end; 

E02 = mean(E_02); 

% E02 

E_11 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_11(i,1) = 

(noisydata(i,1))*(conjdata(i,1)); end; 

E11 = mean(E_11); 

% E11 

E_30 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_30(i,1) = noisydata(i,1)A3; end; 

E30 = mean(E_30); 

% E30 

E_03 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_03(i,1) = 

conjdata(i,1)A3; end; 

E03 = mean(E_03); 

% E03 

E_21 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_21(i,1) = 

(noisydata(i,1)A2)*(conjdata(i,1)); end; 

E21 = mean(E_21); 

% E21 

E_12 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_12(i,1) = 

(conjdata(i,1)A2)*(noisydata(i,1)); end; 

E12 = mean(E_12); 

% E12 

E_40 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_40(i,1) = noisydata(i,1)A4; end; 
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E40 = mean(E_40); 

% E40 

E_04 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_04(i,1) = 

conjdata(i,1)Л4; end; 

E04 = mean(E_04); 

% E04 

E_31 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_31(i,1) = 

(noisydata(i,1)A'3)*(conjdata(i,1)); end; 

E31 = mean(E_31 ); 

% E31 

E_13 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_13(i,1) = 

(conjdata(i,13)*(noisydata(i,1)); end; 

E13 = mean(E_13); 

% E13 

E_22 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_22(i,1) = 

(noisydata(i,1)A'2)*(conjdata(i,1)A'2); end; 

E22 = mean(E_22); 

% E22 

E_50 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_50(i,1) = noisydata(i,1)Л5; end; 

E50 = mean(E_50); 

% E50 

E_41 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_41(i,1) = 

(noisydata(i,1)M)*(conjdata(i,1)); end; 

E41 = mean(E_41); 

% E41 

E_14 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_14(i,1) = 

(conjdata(i,1)M)*(noisydata(i,1)); end; 

E14 = mean(E_14); 

% E14 

E_32 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_32(i,1) = 
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(noisydata(i,1)A'3)*(conjdata(i,1)A'2); end; 

E32 = mean(E_32); 

% E32 

E_23 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_23(i,1) = 

(noisydata(i,1)A'2)*(conjdata(i,1)A'3); end; 

E23 = mean(E_23); 

% E23 

E_6G = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_6G(i,1) = (noisydata(i,1)Л6); end; 

E6G = mean(E_6G); 

% E6G 

E_51 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_51(i,1) = 

(noisydata(i,1)A5)*(conjdata(i,1)A1); end; 

E51 = mean(E_51); 

% E51 

E_15 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_15(i,1) = 

(noisydata(i,1)A1)*(conjdata(i,1)A5); end; 

E15 = mean(E_15); 

% E15 

E_42 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_42(i,1) = 

(noisydata(i,1)A4)*(conjdata(i,1)A2); end; 

E42 = mean(E_42); 

% E42 

E_24 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_24(i,1) = 

(noisydata(i,1)A2)*(conjdata(i,1)A4); end; 

E24 = mean(E_24); 

% E24 

E_33 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_33(i,1) = 

(noisydata(i,1)A3)*(conjdata(i,1)A3); end; 

E33 = mean(E_33); 

% E33 
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E_70 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_70(i,1) = 

(noisydata(i,1)A7); end; 

E70 = mean(E_70); 

% E70 

E_61 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_61(i,1) = 

(noisydata(i,1)A6)*conjdata(i,1); end; 

E61 = mean(E_61); 

% E61 

E_52 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_52(i,1) = 

(noisydata(i,1)A5)*(conjdata(i,1)A2); end; 

E52 = mean(E_52); 

% E52 

E_43 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_43(i,1) = 

(noisydata(i,1)A4)*(conjdata(i,1)A3); end; 

E43 = mean(E_43); 

% E43 

E_80 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_80(i,1) = noisydata(i,1)A8; end; 

E80 = mean(E_80); 

% E80 

E_71 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_71(i,1) = 

(noisydata(i,1)A7)*(conjdata(i,1)A1); end; 

E71 = mean(E_71); 

% E71 

E_62 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_62(i,1) = 

(noisydata(i,1)A6)*(conjdata(i,1)A2); end; 

E62 = mean(E_62); 

% E62 

E_53 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_53(i,1) = 

(noisydata(i,1)A5)*(conjdata(i,1)A3); end; 

E53 = mean(E_53); 
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% E53 

E_44 = zeros(indexloop,1); for i = 1:indexloop E_44(i,1) = 

(noisydata(i,1)A4)*(conjdata(i,1)A4); end; 

E44 = mean(E_44); 

% E44 

% Обчислення моментів C20 = E20; 

C40 = E40 - 3*E20A2; 

C31 = E31 - 3*E20*E11; 

C22 = E22 - E20*E02 - 2*E11A2; 

C60 = E60 - 15*E20*E40 - 10*E30A2 + 30*E20A3; C51 = E51 - 10*E20*E31 - 

5*E11*E40 - 10*E30*E21 + 30*E20A2*E11; 

C42 = E42 - E02*E40 - 8*E11*E31 - 4*E30*E12 - 6*E20*E22 - 6*E21A2 

+ 6*E20A2*E02 + 24*E11A2*E20; 

C33 = E33 - 3*E31*E02 - E30*E03 - 9*E22*E11 - 9*E21*E12 - 3*E20*E13 

+ 18*E20*E11*E02 + 12*E11A3; 

C70 = E70 - 21*E50*E20 - 35*E40*E30 + 210*E30*E20A2; 

C61 = E61 - 15*E41*E20 - 6*E50*E11 - 20*E31*E30 - 15*E40*E21 + 

90*E21*E20A2 + 120*E30*E20*E11; 

C52 = E52 - 10*E32*E20 - 10*E41*E11 - E50*E02 - 10*E22*E30 - 20*E31*E21 - 

5*E40*E12 + 30*E12*E20A2 + 120*E21*E20*E11 + 40*E30*E11A2 + 

20*E30*E20*E02; 

C43 = E43 - 6*E23*E20 - 12*E32*E11 - 7*E41*E02 - 4*E13*E30 - 

18*E22*E21 - 12*E31*E12 - E40*E03 + 6*E03*E20A2 + 72*E20*E11*E12 + 

72*E21*E11A2 + 36*E20*E02*E21 + 24*E11*E02*E30; 

C80 = E80 - 28*E60*E20 - 56*E50*E30 - 35*E40A2 - 630*E20A4 + 

420*E40*E20A2 + 560*E30A2*E20; 

C71 = E71 - 21*E51*E20 - 7*E60*E11 - 35*E41*E30 - 21*E50*E21- 35*E40*E31 

+ 210*E20A2*E31 + 210*E40*E20*E11 + 420*E30*E20*E21 + 140*E30A2*E11 - 

630*E20A3*E11; 

C62 = E62 - 15*E42*E20 - 12*E51*E11 - E60*E02 - 20*E32*E30 - 30*E41*E21 - 
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6*E12*E50 - 20*E31A2 - 15*E22*E40 + 90*E22*E20A2 + 240*E20*E31*E11 + 

60*E11A2*E40 + 30*E40*E20*E02 + 180*E21A2*E20 + 120*E30*E20*E12 + 

240*E11*E21*E30 + 20*E30A2*E02 - 540*E20A2*E11A2 - 90*E20A3*E02; 

C53 = E53 - 10*E33*E20 - 15*E42*E11 - 3*E51*E02 - 10*E23*E30 - 30*E21*E32 

- 15*E41*E12 - E50*E03 - 30*E31*E22 - 5*E40*E13 + 30*E13*E20A2 + 

180*E20*E22*E11 + 120*E11A2*E31 + 60*E20*E02*E31 + 30*E40*E11*E02 + 

180*E21*E12*E20 + 180*E11*E21A2 + 120*E30*E11*E12 + 20*E30*E03*E20 + 

60*E30*E21*E02 - 360*E20*E13 - 270*E20A2*E02*E11; 

C44 = E44 - 6*E24*E20 - 16*E33*E11 - 6*E42*E02 - 4*E14*E30 - 24*E21*E23 - 

24*E12*E32 - 4*E03*E41 - 18*E22A2 - 16*E31*E13 - E40*E04 + 6*E04*E20A2 

+ 96*E20*E11*E13 + 144*E22*E11A2 + 72*E20*E02*E22 + 96*E11*E02*E31 + 

6*E40*E02A2 + 72*E12A2*E20 + 48*E21*E03*E20 + 288*E21*E11*E12 + 

36*E02*E21A2 + 48*E30*E02*E12 + 32*E30*E03*E11 + 36*E21*E12*E02 + 

144*E11A4 - 54*E20A2*E02A2; 

% Обчислення кумулянтів P(1,ii) = real(C20); 

P(2,ii) = real(C40); 

P(3,ii) = real(C31); 

P(4,ii) = real(C22); 

P(5,ii) = real(C60); 

P(6,ii) = real(C51); 

P(7,ii) = real(C42); 

P(8,ii) = real(C33); 

P(9,ii) = real(C70); 

P(10,ii) = real(C61); 

P(11,ii) = real(C52); 

P(12,ii) = real(C43); 

P(13,ii) = real(C80); 

P(14,ii) = real(C71); 

P(15,ii) = real(C62); 

P(16,ii) = real(C53); 
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P(17,ii) = real(C44); 

% Збереження ознак у матрицю 

T(index1,ii) = 1; 

end; 

save P P; 

save T T; % Збереження матриці входу й виходу для багатошарової нейронної 

мережі 

Оцінка носійної частоти в середовищі  Scilab   

Fc = 2e7; % Дійсне значення носійної частоти phase_offset = 0; 

frequency_separation = 100000; 

Fs = 839680; 

samples_per_symbol = 10; lengthdata = 360000; snr = 10000; 

R = 64; 

symbol_rate = Fs/samples_per_symbol; 

% index of modulation types index = 2; % Вибір виду цифрової 

модуляції for zzz=1:200 % Кількість вибірок data = randi([0 

1],lengthdata,1); switch index case 1 

hmodulator = comm.Pskmodulator(2,'Bitinput',true); 

hmodulator.Phaseoffset = 0; moddata = step(hmodulator, data); case 2 

hmodulator = comm.Pskmodulator(4,'Bitinput',true); 

hmodulator.Phaseoffset = pi/4; moddata = step(hmodulator, data); case 3 

hmodulator = comm.Pskmodulator(8,'Bitinput',true); 

hmodulator.Phaseoffset = pi/8; moddata = step(hmodulator, data); case 4 

M = 2; 

hmodulator = comm.Fskmodulator(M,frequency_separation); 

hmodulator.Symbolrate = symbol_rate; 

hmodulator.Samplespersymbol = samples_per_symbol; moddata = 

step(hmodulator,data); case 5 

hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator(,Modulationorder',8,,Bitinput,,true); moddata = 
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step(hmodulator,data)/sqrt(6); case 6 

hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',16,,Bitinput,,true); moddata = 

step(hmodulator,data)/sqrt(10); case 7 

hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',64,,Bitinput,,true); moddata = 

step(hmodulator,data)/sqrt(42); example = moddata; case 8 

Ndata = 225; 

Nsymb = 4000; 

NFFT = 256; 

GI = 32; hmodulator = 

comm.Rectangularqammodulator('Modulationorder',16,,Bitinput,,true); datamod = 

step(hmodulator,data)/sqrt(10); 

C_LOC = NFFT/2-(Ndata-1 )/2-1 :NFFT/2+(Ndata-1 )/2+3; data_in 

= reshape(datamod,Ndata,Nsymb); datain = data_in.'; 

Nofpils = 4; 

pilot = 4/3*max(abs(datamod)); for i=1:Nsymb 

xyz = 1; 

for j=(1:59:Ndata+Nofpils) datain1(i,j) = pilot; for 

z=j+1:j+58 if xyz<= Ndata datain1(i,z) = datain(i,xyz); xyz = 

xyz + 1; end; end; end; end; 

fftdi = zeros(Nsymb, NFFT); fftdi(:, C_LOC) = datain1; fftdi = 

fftshift(fftdi, 2); 

data2papr = NFFT/sqrt(Ndata)*ifft(fftdi, NFFT, 2); outdata = 

zeros(Nsymb,NFFT+GI); for i=1:Nsymb for j=1:NFFT 

outdata(i,j+GI) = data2papr(i,j); end; 

for k=1:GI 

outdata(i,k) = data2papr(i,NFFT-GI+k); end; end; 

moddata = reshape(outdata',[],1); 

end; 
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I_tr = real(moddata); 

Q_tr = imag(moddata); 

I_up = 64*upsample(I_tr,R); 

Q_up = 64*upsample(Q_tr,R); 

% Upsample and gain = 64 

load('Lowpass.mat'); 

% load('test.mat'); 

I_f = conv(I_up,Lowpass); 

Q_f = conv(Q_up,Lowpass); 

% Filter 

indexloop1 = length(I_f); t = indexloop1/(Fs*R); t_i = 

(1:1:indexloop1)/(Fs*R); for i=1:indexloop1 

s_t(i,1) = I_f(i,1)*cos(2*pi*Fc*t_i(1,i)) + Q_f(i,1)*sin(2*pi*Fc*t_i(1,i)); end; 

s_t = awgn(s_t,snr,'measured'); 

Fd = Fs*R; 

Nfft = 16384*256; 

F = 0:Fd/Nfft:Fd/2-fd/Nfft; 

IQ_fft = abs(fft(s_t,Nfft)); 

[s_delta F_max_delta] = max(IQ_fft(1:length(F))); 

Fc_delta = F_max_delta*(Fd/Nfft); 

figure(1); % Побудова спектра одержаного сигналу 

plot(F,IQ_fft(1:length(F))); 

a1 = 1.4e7; 

b1 = 2.6e7; 

a_step = round(a1/(Fd/Nfft)); b_step = round(b1/(Fd/Nfft)); 

am = 600:1:700; % Відрізок спектра, у якому проводиться оцінка z_avr = 

zeros(length(am),1); for i=1:length(am) for j=a_step: b_step if IQ_fft(j,1)>=am(1,i) 

z_min = j; break; end; 

 end; 

for j=a_step: b_step if 
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IQ_fft(j,1)>=am(1,i) z_max = j; 

end; end; 

z_avr(i,1) = (z_min + z_max)/2; 

end; 

Fc_error = mean(z_avr)*(Fd/Nfft); % Значення оцінки носійної частоти по 

вибірці result = zeros(2,1); result( 1,1) = Fc_error; result(2,1) = Fc - Fc_error; 

dlmwrite(,result.txt,,result,,,delimiter,,,\t,,,precision,,10,,newline',,pc',,-append'); 

% Збереження у файл end; 

Дослідження впливу шуму в каналі зв'язку на розв'язок завдання в середовищі  

Scilab   

SNR = 0; % Відношення сигналу до шуму Fc_fix = 2e7; % Оцінка носійної 

частоти Fc = 2e7; % Носійна частота frequency_separation = 100000; 

Fs = 839680; 

samples_per_symbol = 100; 

R = 64; 

R_fix = 64; 

symbol_rate = Fs/samples_per_symbol; lengthdata = 36000; 

% Вихідні параметри P = zeros(9,1); 

T = zeros(8,1); 

data = randi([0 1],lengthdata,1); % Інформаційний сигнал hmodulator = 

comm.Pskmodulator(4,'Bitinput',true); hmodulator.Phaseoffset = pi/4; 

moddata = step(hmodulator, data); 

% 4-PSK модуляція indexloop = length(moddata); 

I_tr = real(moddata); 

Q_tr = imag(moddata); 

I_up = 64*upsample(I_tr,R); 

Q_up = 64*upsample(Q_tr,R); 

% Upsample and gain = 64 load('Lowpass.mat'); 

I_f = conv(I_up,Lowpass); 

Q_f = conv(Q_up,Lowpass); 
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% Filter 

indexloop1 = length(I_f); t = indexloop1/(Fs*R); t_i = 

(1:1:indexloop1)/(Fs*R); s_t = zeros(indexloop1,1); for i=1:indexloop1 

s_t(i,1) = I_f(i,1)*cos(2*pi*Fc*t_i(1,i)) + Q_f(i,1)*sin(2*pi*Fc*t_i(1,i)); 

end; 

noi_no = sqrt(var(s_t))*randn(indexloop1,1)*sqrt(10A(-SNR/10)); % Нормальний 

шум у каналі зв'язку 

s_t_n = s_t + noi_no; % Сигнал з нормальним шумом 

noi_uni = (rand(indexloop1,1)-0.5)*sqrt(10A(-SNR/10))*sqrt(12)*sqrt(var(s_t)); 

% Рівномірний шум у каналі зв'язку 

s_t_uni = s_t + noi_uni; % Сигнал з рівномірним шумом 

noi2 = zeros(indexloop1,1); 

noi21 = randn(indexloop1,1); 

noi22 = randn(indexloop1,1); noi212 = sqrt(noi21.A2+noi22.A2); 

noi_ray = (noi212-sqrt(pi/2))*sqrt(10A(-SNR/10))* 1/sqrt(2-pi/2)*sqrt(var(s_t)); 

% Релеєвський шум у каналі зв'язку 

s_t_rai = s_t + noi_ray; % Сигнал з релеєвским шумом 

for i=1:length(s_t) 

s_r_i(i) = s_t(i)*cos(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_i_no(i) 

= s_t_n(i)*cos(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_i_n(i) = 

s_t_uni(i)*cos(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_i_rai(i) = 

s_t_rai(i)*cos(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_q(i) = 

s_t(i)*sin(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_q_no(i) = 

s_t_n(i)*sin(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_q_n(i) = 

s_t_uni(i)*sin(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); s_r_q_rai(i) = 

s_t_rai(i)*sin(2*pi*Fc_fix*t_i(1,i)); end; 

I_f_r = conv(s_r_i,Lowpass); 

I_f_r_no = conv(s_r_i_no,Lowpass); 

I_f_r_n = conv(s_r_i_n,Lowpass); 

I_f_r_rai = conv(s_r_i_rai,Lowpass); 
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Q_f_r = conv(s_r_q,Lowpass); 

Q_f_r_no = conv(s_r_q_no,Lowpass); 

Q_f_r_n = conv(s_r_q_n,Lowpass); 

Q_f_r_rai = conv(s_r_q_rai,Lowpass); 

% Filter 

I_down_r = 2*downsample(I_f_r,R_fix); 

I_down_r_no = 2*downsample(I_f_r_no,R_fix); 

I_down_r_n = 2*downsample(I_f_r_n,R_fix); 

I_down_r_rai = 2*downsample(I_f_r_rai,R_fix); 

Q_down_r = 2*downsample(Q_f_r,R_fix); 

Q_down_r_no = 2*downsample(Q_f_r_no,R_fix); 

Q_down_r_n = 2*downsample(Q_f_r_n,R_fix); 

Q_down_r_rai = 2*downsample(Q_f_r_rai,R_fix); 

Inoi_no = I_down_r_no - I_down_r; % Помилки в I даних при нормальному 

законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Inoi_uni = I_down_r_n - I_down_r; % Помилки в I даних при рівномірному 

законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Inoi_ray = I_down_r_rai - I_down_r; % Помилки в I даних при 

релеєвському законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Qnoi_no = Q_down_r_no - Q_down_r; % Помилки в Q даних при нормальному 

законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Qnoi_uni = Q_down_r_n - Q_down_r; % Помилки в Q даних при рівномірному 

законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Qnoi_ray = Q_down_r_rai - Q_down_r; % Помилки в Q даних при 

релеєвському законі розподілу шуму в каналі зв'язку s_c = 

complex(I_down_r,Q_down_r); s_c_no = complex(I_down_r_no,Q_down_r_no); 

s_c_uni = complex(I_down_r_n,Q_down_r_n); s_c_ray = 

complex(I_down_r_rai,Q_down_r_rai); s_c = s_c'; s_c_no = s_c_no'; s_c_uni = 

s_c_uni'; s_c_ray = s_c_ray'; for i=12:length(s_c)-11 iq_out(i-11,1) = s_c(i,1); 

iq_out_no(i-11,1) = s_c_no(i, 1); iq_out_uni(i-11,1) = s_c_uni(i,1); iq_out_ray(i-
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11,1) = s_c_ray(i,1); end; 

Iqnoi_no = iq_out_no - iq_out; % Помилки у вихідних даних при нормальному 

законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Iqnoi_uni = iq_out_uni - iq_out;% Помилки у вихідних даних при 

рівномірному законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Iqnoi_ray = iq_out_ray - iq_out;% Помилки у вихідних даних при 

релеєвському законі розподілу шуму в каналі зв'язку 

Код навчання БНМ у середовищі  Scilab   

clear; 

load Ptrain.mat; 

load Ttrain.mat; 

inputs = Ptrain; % Вхід БНМ 

targets = Ttrain; % Вихід БНМ 

net=newff(minmax(Ptrain),[500,8],{,logsig',logsig'},,trainscg'); 

% Створення БНМ із заданими параметрами, алгоритм навчання trainscg 

net.performfcn-sse'; % Вид функціонала, у цьому випадку сума квадратичних 

відхилень виходів мережі від еталонів 

net.trainparam.goal=0.001; % Умова зупинки навчання 

net.trainparam.epochs=1000; % Максимальна кількість епох 

[net,tr] = train(net,inputs,targets); % Навчання 

view(net); % Перегляд структури БНМ 

% figure, plotperform(tr) 

% figure, plottrainstate(tr) 

% figure, plotconfusion(targets,outputs) 

% figure, plotroc(targets,outputs) 

% figure, ploterrhist(errors) save NN_500 net; 

Код використання навченої БНМ на тестовій базі даних у середовищі  Scilab   

load('NN_new.mat'); % Завантаження навченому БНМ load('Ptest.mat'); % 

Завантаження входу тестової бази даних load('Ttest.mat'); % Завантаження 

виходу вектора тестової бази даних 
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P = Ptest; 

T_test = Ttest; 

result = zeros(8,8); % Матриця результатів розпізнавання for i=1: 1200 

s3 = sim(net,P(:,i)); a = max(s3); for j=1:8 if (s3(j,1) == 

a) s3(j,1) = 1; else s3(j,1) = 0; end; end; 

for j=1:8 if T_test(j,i) == 1 k1 = j; end; if s3(j,1) == 1 k2 

= j; end; end; 

result(k1,k2) = result(k1,k2) + 1; end; 
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