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摘 　 要:
 

针对 6G 通信信号调制识别阶数要求高、低信噪比环境调制识别难的问题,结合人工智能技术与现代信号

处理技术,提出一种基于多准则融合与智能决策的调制识别算法。 所提算法分为多准则融合网络与智能决策网络

两部分:多准则融合网络计算标准调制信号的高阶累积延伸量,采用局部最优解方式遍历所有潜在门限,以基尼系

数和确定度增熵确定判决门限;智能决策网络采用 CART 型架构,以判决门限为标准对未知信号的调制体制进行

识别,并使用剪枝算法对模型迭代优化,最终得到最优决策树,形成基于多准则融合与智能决策的调制识别算法。 实

验结果表明,在 0
 

dB 信噪比情况下,所提算法能够对 16QAM、64QAM、128QAM、1024QAM、2PSK、4PSK、8PSK、2FSK、
4FSK 进行精准识别,综合识别率达到 99. 4%。 与其他方法对比,调制体制综合识别率、可识别调制体制均有提升。
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6G 通信融合 5G 通信与卫星通信,实现万物智

联、全球覆盖。 调制识别技术能够识别通信信号并

分辨干扰,从而保证通信质量,在电子对抗、非协作

通信、多元环境通信领域有着重要应用。
6G 通信调制体制不断复杂化,通信速率不断提

高、容量不断增加,传统单方法识别无法满足实际需

求 [ 1- 2] 。 大数据、大容量、高效率的人工智能技术能

够有效提升信号调制识别性能。 Liu 等 [ 3] 使用图卷

积神经网络进行信号识别,进行多次训练后,能够识

别 16QAM、32QAM、64QAM、2PSK、4PSK、8PSK 等信

号调制体制,但信噪比为 0
 

dB 时综合识别率仅为

70%。 Zhang 等 [ 4] 将深度学习算法用于信号调制识

别, 能 够 在 同 等 信 噪 比 状 态 下 将 识 别 率 提 高 至

78. 3%,并 能 够 保 持 信 号 调 制 识 别 种 类。 Zhang
等 [ 5] 在识别方法中引入深层神经网络与注意力机

制,在 0
 

dB 情况下调制识别率提高至 80%。 Deng
等 [ 6] 基于多模态信息和少镜头学习半监督方法对

信号调制种类进行识别,可识别调制体制覆盖 FSK、
PSK、QAM 常用调制阶数,0

 

dB 时调制识别率提高

至 82%。 Wang 等 [ 7] 融合深度学习算法与多准则决

策算法,将 IQ 两路信号转化的星座图作为视觉线

索,利用结构特征对信号调制体制进行识别,0
 

dB

情况下调制识别率可达 95%。
信号处理与人工智能技术的融合可提升低信噪

比环境下信号调制识别性能。 Lin 等 [ 8] 在研究中引

入信号增强的处理方式与多阶注意力机制,信噪比

2
 

dB 条件下能够将大部分信号的识别率提高至接

近 99%, 但 对 高 阶 QAM 调 制 不 具 备 识 别 能 力。
Yang 等 [ 9] 使用信号高阶累积量,综合卷积神经网络

和递归神经网络对信号调制体制进行识别,在信噪

比为 0 dB 的情况下识别率接近 100%,但只能区分

不同大类的信号调制体制,无法继续识别信号调制

阶数。 Zhao 等 [ 10] 融合信号时域与高阶调制域,并

使用决策树算法识别信号调制体制,当信噪比达到

3 dB 时,识别成功率可达到 95% 以上。 JI 等 [ 11] 提

出时空特征融合的自动调制识别方法,同时在网络

中使用记忆网络算法、神经网络算法,经过训练后,
0

 

dB 条件下信号调制识别率最高可达到 91%。 其

他研究者对信号的不同特征域,如时频域 [ 12- 13] 、小
波变换域 [ 14] 等提取信号特征值以识别其调制体制,
但都无法以较高识别率识别 6G 所需的 64QAM、
128QAM 甚至更高阶数的信号调制体制。

本文针对 6G 通信信号调制识别阶数要求高、
低信噪比环境调制识别难的问题,提出一种基于多
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准则融合智能决策算法的信号调制识别方法。 该方

法包含多准则融合网络与智能决策网络。 运用信号

的高阶累积延伸量,通过遍历局部最优解的方式寻

找所有潜在门限值,以基尼系数和确定度增熵确定

判决门限;参考多准则决策树中的 CART 型网络架

构,建立初级决策树并迭代剪枝,最终建立最优智能

决策树,识别未知信号的调制体制。

1　 信号调制识别模型

1. 1　 信号的高阶累积量及其延伸量

传统的信号调制识别与信号处理方法常对信号

的相关函数和功率谱进行分析,由于二阶矩参数具

有等价性与多重性,不能辨识非最小相位系统;同时

在加性噪声的情况下,二阶统计量抗干扰性弱,无法

提供足够精准的调制信息 [ 15] 。 因此,本文采用信号

高阶统计量中的高阶累积量与高阶累积延伸量。 高

阶量算法复杂度低且具备良好的抗噪声性能,对数

字调制信号有着较为突出的识别优势。 信号的第二

特征函数为随机信号特征函数的自然对数 [ 16- 17] ,按
泰勒级数展开为

ψ(ω) = ∑
P

p = 1

C p

p!
( jω) p + O(ω) P 。 (1)

式中: C p 为信号的 p 阶累积量; O(ω) P 为 ω 的高阶

无穷小量; P 为泰勒级数展开阶数。 则信号 k 阶累

积量 C k,l 与 ψ(ω) 的导数之间的关系为
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式中: cum(·) 为累积函数; k 为累积量且 k < K 信

号序列总数量;l 为累积量共轭部分阶数;采样信号

序列为 x1 ,x2 ,…,x k ; x∗
i 为信号 x i 共轭函数。 信号

的 k 阶混合矩 M k,l 与 ψ(ω) 的关系为

M k,l = E( x1 ,x2 ,…,x k - l,x
∗
k - l + 1 ,…,x∗

k ) =

1
jk - l

d k - lexp[ψ(ω) ]
dω k - l
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。 (3)

式中: E(·) 为均值函数。 将式( 1) ~ ( 3) 按照泰勒

级数展开并对比 ( jω) k 与 ( jω) l 的同幂项系数,可
得信号的高阶累积量 C k,l 与高阶混合矩 M k,l 的关系

如式(4) ~ (9)所示:
C2,0 = cum(X,X) = M 2,0 ; (4)
C2,1 = cum(X,X∗ ) = M 2,1 ; (5)

C4,0 = cum(X,X,X,X) = M 4,0 - 3M 2
2,0 ; (6)

C4,1 = cum(X,X,X,X∗ ) = M4,1 - 3M2,0M2,1; (7)
C4,2 = cum(X,X,X∗,X∗) = M4,2 - M2

2,0 - 2M2
2,1;(8)

C6,0 = cum(X,X,X,X,X,X) = M 6,0 -

15M 4,0M 2,0 + 30M 3
2,0 。 (9)

式中: X 为信号采样序列,即 x1 ,x2 ,…,x k 。 由于同

种调制类型信号的高阶累积量在比较时具有重复

性,导致信号判决门限的确定难度较大。 考虑信号

偶次矩构成信号功率谱类项,本文对信号二阶、四

阶、六阶累积量进行组合筛选,使用高阶累积量组合

进行信号调制体制分类,得到信号调制体制的判决

门限为

F1 = | C4,0 | / | C4,2 | ,F2 = | C4,1 | / | C4,2 | ;

M1 = | C4,2 | / | C2,1 | 2,M2 = | C4,1 | / | C4,2 | 2;

Q1 = | C4,0 | / | C4,1 | ,Q2 = | C6,0 | / | C4,2 | 。
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ï
ï

(10)

1. 2　 基于多准则融合与智能决策的调制识别网络

为提高调制识别的准确度,本文构建基于多准

则融合与智能决策的调制识别网络。 图 1 为网络的

整体架构,调制识别网络分为多准则融合网络与智

能决策网络。 在多准则融合网络中,使用局部最优

解原则,结合式(10)中高阶累积延伸量筛选出所有

潜在判决门限,并基于确定度增熵和基尼系数两种

不同的门限确定原则进行比较,得到三层判决门限。
将三层判决门限及对应的调制体制输入至智能决策

网络,基于 CART 决策树算法进行网络构建与迭代

优化,形成基于多准则融合与智能决策的调制识别

网络。

图 1　 调制识别网络整体架构

Figure
 

1　 Architecture
 

of
 

modulation
 

recognition
 

network

1. 2. 1 　 基于基尼系数与确定度增熵 的 门 限 融 合

算法

调制识别的最佳判决门限指能够最大程度减小

错误判决概率的门限值,即每个判决门限能够降低

的未知信号调制体制不确定度最大。
本文综合考虑判别准则的数量与决策网络的构

建,使用遍历局部最优解的方式寻找所有潜在门限,
使用确定度增熵和基尼系数两个参考原则寻找并融

合最佳的判决门限组合 [ 16- 17] 。 图 2 为多准则融合

网络模型的架构与网络确定调制体制识别时所需门

限种类与门限值的具体过程,包含潜在门限遍历、大
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类门限确定、细分门限确定 3 个部分。

图 2　 多准则融合网络架构

Figure
 

2　 Architecture
 

of
 

multi-criteria
 

fusion
 

network

潜在门限值确定过程使用遍历局部最优解的方

法,将不同调制体制对应的所有高阶累积量及其延

伸量进行对比,计算每种调制体制在不同信噪比下

各个量的范围数值。 随后遍历数轴上所有的点集并

找到没有被调制信号覆盖的区间,以该区间中点为

潜在门限,将调制体制分为两个区间,最大程度简化

后续算法复杂度。
多准则融合网络遍历所有潜在门限,使用确定

度增熵和基尼系数两个参考原则寻找并融合最佳的

判决门限组合。 门限确定将提高调制体制的确定

度,本文采用确定度增熵 ΔH(X) 表示:

ΔH(X) = - ∑
N

n = 1
log2 [ p( xn) ] 。 (11)

式中: N 为标准调制信号的总采样点数; p( xn) 为每

种调制体制的概率。 ΔH(X) 表示调制体制不确定

度的变化,确定度增熵越大,判决门限能够提供调制

种类的信息量越大,门限有效度越高 [ 18- 19] 。 但面对

多个准则融合,且部分准则无法将信号细分为具体

的调制体制时,仅以确定度增熵进行判断将严重降

低模型效率,增加判决门限选取难度。 因此本文引

入基尼系数,并按照二分类树模型进行计算和剪枝。
标准调制信号集 X st 的基尼系数 Gini(X st ,T) 表示为

Gini(X st ,T) = 1 - ∑
M

m = 1

| Xm |
| X st |( )

2

。 (12)

式中: M 为标准调制信号的总采样点数; Xm 为标准

调制信号集 X st 的不同分类; T 为分类的决策方案,
在模型中指信号的判决门限值。 在模型中,信号在

方案 T 下的基尼系数 Gini(X st ,T) 代表该门限进行

调制识别时结果的混淆度,基尼系数越小,结果混淆

度越低,证明该准则判决能力越好。
模型采用根节点二分方式建立网络子树,在决

策门限 A 的条件下,信号集 X st 的基尼系数为

Gini(Xst ,A) =
| X1 |
| Xst |

Gini(X1) +
| X2 |
| Xst |

Gini(X2)。 (13)

1. 2. 2　 基于 CART 决策树的最优智能决策网络

CART 决策树是使用基尼系数作为判决标准来

进行特征选择并生成二叉树的智能决策算法。 本文

基于 CART 模型,通过多准则融合网络计算得到的

判决门限与判决分类,构建智能决策网络。 智能决

策网络将多准则融合网络的三层判决门限作为图 3
左侧所示的初级决策树判决门限,并通过剪枝算法

对决策树进行多次迭代优化,最终得到图 3 右侧的

最优决策树。

图 3　 基于 CART 模型的智能决策网络架构

Figure
 

3　 Intelligent
 

decision
 

network
 

architecture
based

 

on
 

CART
 

model

由于多准则融合网络确定的判决依据与判决门

限较多,且不同门限对信号调制体制的分类情况间

有重复部分,导致初级决策网络出现较为严重的过

拟合情况 [ 20] ,降低了信号的识别率。 因此,本文对

初级 CART 决策树进行剪枝,降低网络过拟合度以

提高识别率。 CART 网络的剪枝算法从初级决策树

T0 的底端开始不断剪枝,直到 T0 的根节点,形成一

个子树序列 T = {T0 ,T1 ,…,Tn} , 并通过降低算法的

过拟合程度寻找最优决策树。 决策树过拟合造成的

损失为

Cα(T) = C(T) + α | T | 。 (14)
式中: Cα(T) 为损失函数; C(T) 为过拟合造成的误

差; | T | 为子树的叶节点数量; α 用于权衡过拟合

造成的误差与决策树规模的趋势关系。 对任意内部

节点 q ,当其作为下一决策子树根节点时,过拟合导

致的损失函数为

Cα(T q + 1 ) = C(T q + 1 ) + α | T q + 1 | 。 (15)
对其进行剪枝后,该节点将不再构成决策子树,

决策树的损失函数为

Cα(T q) = C(T q) + α·1。 (16)
显然此时:

C(T q + 1 ) > C(T q) 。 (17)
当式(15)与式(16)相等时,剪枝前后达到临界

状态,即过拟合造成的损失与决策树规模的损失达

到最小值。 此时对子树的剪枝不影响决策树整体损

失函数。 联立式(15)与(16)可得此时的 α 为

α =
C(T q + 1 ) - C(T q)

| T q + 1 | - 1
。 (18)
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具体操作中,第一轮决策时从决策树主根节点

开始,设 α 的初值为 α0 , 引入函数 g( r) 代表任意内

部节点 r 对应的 α 值,如式(19) 、式(20)所示。

g( r) =
C(T r + 1 ) - C(T r)

| T r + 1 | - 1
; (19)

α = min(α,g( r) ) 。 (20)
　 　 剪枝过程从上至下依次遍历每一内部节点,计
算该点的 g( r) 值并与前一节点的 α 进行比较。 当

g( r) = α 时,证明该节点的子树损失函数与上一节

点一致,在同等损失的情况下剪去以 r 为根节点的

子树,仅将其作为上一级子树的叶节点。 如此剪枝

下去,直至得到主根节点,从而获得第一轮剪枝的决

策树与 α 。 随后算法将依据该轮的 α 对决策树进行

第二轮剪枝,直至最后一轮剪枝得到的 α 与前一轮

相同,证明此时决策树已达最优状态 [ 21] 。

图 4　 信号潜在判决门限

Figure
 

4　 Signal
 

potential
 

judgment
 

threshold

多准则融合网络综合局部最优解原则、最小基

尼系数原则和最大确定度增熵原则,从不同调制信

号的多个高阶累积延伸量中筛选最优判决门限。 在

该门限的基础上建立基于 CART 模型的初级决策

树,并对决策树进行剪枝,最终得到最优智能决策

树,形成智能决策网络,对信号调制体制进行识别。

2　 分析与讨论

实验通过 MATLAB 软件搭建基于基尼系数与

确定度增熵的多准则融合网络与基于 CART 决策树

的最优智能决策网络。 使用遍历算法与局部最优解

算法寻找潜在门限,使用基尼系数与确定度增熵筛

选门限,搭建 CART 决策框架,设计多准则融合智能

决策网络模块,在不同信噪比下对未知信号的调制

体制进行识别,并与信号实际调制体制对比,得到每

种调制的识别率。
2. 1　 潜在门限寻找与判决门限确定

输入信号进行采样后,依据式 ( 4) ~ ( 10) 计算

信号的高阶累积延伸量。 在 MATLAB 中绘制不同信

号高阶量的覆盖区间,遍历所有区间并依据局部最优

解原则选出所有的潜在门限。 图 4 中 F1 、F2 、M1 、M2 、
Q1 、Q2 均为式(10)中定义的高阶累积延伸量。

为提高算法效率,将高阶累积延伸量间区分度

较低的值忽略,得到如图 4 所示的潜在判决门限,并
输入至大类门限确定网络。 由于 FSK 信号的特性,
在 FSK 信号大类被筛选出后,需要再次与载波相

乘,完成具体的 FSK 信号调制阶数分类。 图 4 ( h)
为 2FSK、4FSK 信号的潜在门限判决结果。 基于最

小基尼系数原则与最大确定度增熵原则,实验对不

同高阶量的门限进行融合判决,并从所有潜在判决

门限中,通过基尼系数与确定度增熵因素,最终确定

三层判决门限准则,如表 1 所示。
2. 2　 智能决策网络识别结果与剪枝优化

基于多准则融合与智能决策网络得到的三层判

决门限,建立初级智能决策树进行未知信号的调制

识别,并根据识别结果对决策树剪枝,迭代优化出最

优决 策 树。 实 验 生 成 16QAM、 64QAM、 128QAM、
1024QAM、2PSK、4PSK、8PSK、2FSK、4FSK 共 9 类信

号,设计含有高斯噪声的加性信道,在信号接收端进

行采样并按照上述决策门限对信号的调制体制进行

识别。 实验设置信噪比为-3 ~ 10
 

dB,总采样点数为
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表 1　 三层判决准则筛选结果

Table
 

1　 Selection
 

results
 

of
 

three
 

levels
 

judgment
 

criteria

一层判

决准则

F1 >0. 081 F2 ≤0. 095 F1 ≤0. 031 F2 ≤0. 535
FSK QAM

 

(混杂 PSK)
二层判

决准则

Q1 ≤2. 3 M 1 ≤3. 175 其余

PSK QAM

三层判

决准则

F3 = 0. 159 Q1 = 89. 965
Q2 M2

0. 311 0. 512 0. 408 0. 902

2 / 4FSK 1024QAM
16 / 64
QAM

64 / 128
QAM

2 / 4
PSK

4 / 8
PSK

15
 

000 个点。

图 5　 不同剪枝情况下调制识别率

Figure
 

5　 Recognition
 

rate
 

of
 

modulations
 

under
 

different
 

pruning
 

situation

实验结果如图 5 所示。 其中,图 5( a)为不进行

剪枝,使用所有判决门限进行调制识别时的识别率。
可以看出,当信号信噪比小于 0

 

dB 时,综合识别率

低于 50%,并且变化较大。 造成这种现象的原因是

小信噪比情况时门限判决准则过于复杂,且部分门

限间距离较小,容易出现误分类情况,降低了算法的

识别率。 图 5(b)、5( c)为经过剪枝后的信号识别结

果。 图 5(b)根据高阶调制体制的子树进行剪枝,在 0
 

dB 信噪比情况下,将 128QAM 识别率从原先稳定在

90%左右提高到 97. 5%以上,将 8PSK 调制体制的识

别率从稳定在 85%提高到 100%。 图 5( c)根据低阶

调制体制的子树进行剪枝,将 64QAM、1024QAM 的识

别率,尤其是-3
 

dB 信噪比情况下的识别率从 60%以

下提高到 80%以上,在 0
 

dB 时达到 100%。

图 5( d) 为剪枝至决策树主根节点后得到的最

优决策网络,该网络主要对调制识别效果较差的

FSK 信号为子节点的决策树进行剪枝,能够将 2FSK
的识别率在 0

 

dB 时提高至 99. 86%,4FSK 识别率提

高至 98. 22%, 所 有 调 制 体 制 综 合 识 别 率 达 到

99. 4%。 而在 - 3
 

dB 信噪比的情况下,调制体制的

综合识别率也能够达到 91. 26% 以上,识别率最低

的 64QAM 也能超过 84%。 结果表明,尤其在低信

噪比 的 恶 劣 情 况 下, 信 号 的 整 体 识 别 成 功 率 从

71. 95%提高至 91. 26%,同时对于高阶调制体制,剪
枝提升效果明显,以 0

 

dB 为例,8PSK 的识别率从

89. 67% 提升至 100%, 1024QAM、 128QAM 均提升

至 100%。
通过表 2 的普通信噪比情况下与其他文献的实

验结果对比可知,本文实验结果与文献[ 5,7,11] 相

比,能够在 0
 

dB 处达到 99. 4%的信号综合识别率,
优于典型调制识别率。 本文的综合识别率略小于文

献[9]的 99. 8%,但文献[9]只能对信号调制识别的

种类进行粗分类,分辨 2FSK、4PSK、16QAM 这 3 种

信号,而本文能够识别的信号种类共 9 种,在远多于

其识别种类的基础上维持 99. 4%的信号识别率。
由表 2 可知,低信噪比条件下本文提出的多准

则融合与智能决策网络对信号调制识别具有较优表

现。 本文多准则融合与智能决策网络能够在- 3
 

dB



郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报 (工
 

学
 

版)

信噪比情况下,对除 64QAM 以外的信号达到 85%
以上的识别率,综合识别率达到 91. 26%,与文献研

究中的调制识别方法相比,均具有更好识别率。
表 2　 调制综合识别率实验结果与对比

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

and
 

comparison
 

of
 

modulation
 

recognition
 

accuracy

信噪比

情况
核心算法

可识别调制种类

调制阶数
调制

体制

信噪比

/ dB

综合

识别率

/ %

普通

信噪比

多准则融合

与智能

决策网络

信道和空间

自注意力

机制 [ 5]

深度学习与

多准则

融合 [ 7]

深度学习与

神经网络 [ 9]

多特征值

决策树 [ 11]

2 / 4 FSK
2 / 4 / 8 PSK

16 / 64 / 128 /
1024

QAM

2 FSK
2 / 4 / 8 PSK
16 / 64 QAM

2 / 4 FSK
2 / 4 / 8 PSK
16 / 64 QAM

2 FSK
4 PSK

16 QAM
2 / 4 FSK

2 / 4 / 8 PSK
QAM

0

2

0

0

0

>99. 40

>98. 70

>97. 80

>99. 80

>98. 50

低信

噪比

多准则融合

与智能

决策网络

信道和空间

自注意力

机制 [ 5]

多模态

智能决策 [ 6]

2 / 4 FSK
2 / 4 / 8 PSK

16 / 64 / 128 /
1024

QAM

2 FSK
2 / 4 / 8 PSK
16 / 64 QAM

2 / 4 FSK
2 / 8 PSK

16 / 32 / 64 QAM

-3

-3

-3

>91. 26

>75. 20

>72. 00

深度学习与

多准则

融合 [ 7]

多特征值

决策树 [ 11]

2 / 4 FSK
2 / 4 / 8 PSK
16 / 64 QAM

2 / 4 FSK
2 / 4 / 8 PSK

QAM

-3

-3

>90. 00

>72. 50

3　 结论

本文将人工智能与信号处理技术结合,通过决

策网络融合信号高阶量对调制体制进行识别。 采用

局部最优解方式对不同调制体制的高阶量进行遍

历,寻找所有潜在门限,以最小基尼系数和最大确定

度增熵为原则,抉择出最优判决门限。 基于此建立

智能决策网络,并对其进行剪枝,得到最优智能决策

树。 经实验验证可知,该模型对 0
 

dB 信噪比情况下

调制体制的综合识别率达到 99. 4%,在 - 3
 

dB 下也

能达到 91. 26% 的综合识别率,相比其他模型识别

率有较大提升,且可识别调制体制在阶数与种类方

面更符合 6G 通信需求。
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Modulation
 

Recognition
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Multi-criteria
 

Fusion
 

and
 

Intelligent
 

Decision

XIA
  

Zhaoyu,
 

LIN
  

Yujie,
 

HU
  

Chunyuan,
 

WU
  

Zihao

( School
 

of
 

Information
 

and
 

Electronics,
 

Beijing
 

Institute
 

of
 

Technology,
 

Beijing
 

100081,
 

China)

Abstract:
  

Aiming
 

to
 

meet
 

the
 

requirement
 

of
 

modulation
 

recognition
 

in
 

high
 

order
 

and
 

to
 

solve
 

the
 

difficulty
 

of
modulation

 

recognition
 

in
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

environment
 

in
 

6G
 

communication,
 

a
 

modulation
 

recognition
 

al-
gorithm

 

based
 

on
 

multi-criteria
 

fusion
 

and
 

intelligent
 

decision
 

was
 

proposed
 

by
 

combining
 

artificial
 

intelligence
 

tech-
nology

 

and
 

modern
 

signal
 

processing
 

technology.
 

The
 

algorithm
 

was
 

divided
 

into
 

two
 

parts.
 

Multi-criteria
 

fusion
 

net-
work

 

and
 

intelligent
 

decision
 

network.
 

The
 

multi-criteria
 

fusion
 

network
 

calculated
 

the
 

higher-order
 

cumulative
 

ex-
tensions

 

of
 

the
 

standard
 

modulation
 

signals,
 

traversed
 

all
 

the
 

potential
 

thresholds
 

by
 

using
 

local
 

optimal
 

solutions,
and

 

determined
 

the
 

judgment
 

thresholds
 

by
 

Gini
 

coefficient
 

and
 

the
 

entropy
 

of
 

certainty
 

gain.
 

The
 

intelligent
 

deci-
sion

 

network
 

adopted
 

a
 

CART
 

architecture
 

to
 

recognize
 

the
 

modulation
 

format
 

of
 

unknown
 

signals
 

using
 

the
 

deter-
mined

 

judgment
 

thresholds,
 

and
 

the
 

model
 

was
 

iterative
 

optimized
 

using
 

a
 

pruning
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

the
 

finally
 

op-
timal

 

decision
 

tree,
 

forming
 

a
 

modulation
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-criteria
 

fusion
 

and
 

intelligent
 

deci-
sion

 

making.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

algorithm
 

could
 

accurately
 

recognize
 

16QAM,
 

64QAM,
128QAM,

 

1024QAM,
 

2PSK,
 

4PSK,
 

8PSK,
 

2FSK,
 

4FSK
 

at
 

0
 

dB
 

SNR,
 

and
 

the
 

comprehensive
 

recognition
 

accu-
racy

 

reached
 

99. 4%.
 

Compared
 

with
 

other
 

methods,
 

the
 

modulation
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

the
 

types
 

of
 

recogniz-
able

 

modulation
 

were
 

improved.
Keywords:

 

modulation
 

recognition;
 

higher-order
 

cumulative
 

extension;
 

CART
 

decision
 

tree;
 

Gini
 

coefficient;
multi-criteria

 

fusion;
 

pruning
 

algorithm




