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Представлен обзор методов распознавания и алгоритмов клас-
сификации видов модуляции, разработанных за последние десяти-
летия отечественными и зарубежными учёными. Особое внимание 
уделено алгоритмам на основе вейвлет-преобразования. Отмеча-
ются достоинства рассматриваемых методов и алгоритмов, вы-
деляются перспективные направления исследования. 
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Введение 

Распознавание вида модуляции нашло при-
менение во многих военных и гражданских об-
ластях. Оно динамично развивается в последние годы в 
связи с распространением технологий беспроводной 
связи, которые требуют разработки новых методов клас-
сификации модуляции. Опережающее развитие тех-
нологий ставит перед инженерами новые проблемы, свя-
занные с возможностями анализа сигналов (в том числе, 
определения вида модуляции) в реальном времени. 
Среди важнейших приложений распознавания вида мо-
дуляции следует отметить радиоэлектронное подав-
ление и анализ угроз. В последние годы на первый план 
выходит развитие, так называемых, программно-опреде-
ляемых радиосистем (англ. Software-defined radio, SDR). 
Они обладают возможностями настраиваться на опре-
делённую частоту и принимать сигнал с различными ви-
дами модуляции. Наиболее простыми примерами таких 
систем являются радиомодемы GSM, WiFi и WiMax.  

В большинстве случаев часть параметров сигнала 
(таких как несущая частота, вид модуляции) являются 
известными принимающей стороне. Однако на практике 
иногда возникают ситуации с замираниями в каналах, 
сдвигами несущей, выборочными частотами и т.д., и в 
таких случаях возникает необходимость в гибких клас-
сификаторах, которым не нужно знание параметров ка-
нала связи. Это явилось причиной разработки алгорит-
мов идентификации модуляции, использующих вейвлет-
преобразование.  

Первая часть данной работы представляет собой 
классификацию и краткое описание алгоритмов распоз-
навания. За основу была взята классификация, предло-
женная в [6]. Во второй части представлены классифика-
торы, использующие вейвлет-преобразование. 
Методы распознавания цифровой модуляции 

В современных интеллектуальных системах связи 
(рис. 1) одним из важнейших составляющих является 
классификатор вида модуляции.   

В общем случае задача классификации модуляции 
состоит из двух этапов[6]: 

1. Предварительная обработка сигнала. 
2. Выбор алгоритма классификации. 
Предварительная обработка включает в себя шумо-

подавление, оценку несущей частоты, периода символа, 
мощности сигнала и т.д. Она зависит от выбранного ал-
горитма  классификации, так  как  различные  алгоритмы 

требуют знания определённых параметров канала связи 
с некоторой точностью. 

Существуют два основных класса алгоритмов распо-
знавания модуляции: алгоритмы на основе вероятност-
ного подхода (likelihood-based, LB) и на основе анализа 
особенностей (feature-based, FB). Первый использует 
функцию правдоподобия полученного сигнала, и реше-
ние принимается на основе сравнения отношения прав-
доподобия с некоторым порогом. Но оптимальные ре-
шения таких классификаторов имеют высокую вычисли-
тельную сложность, и, в связи с этим, приходится прибе-
гать к субоптимальным классификаторам.  

В подходе на основе анализа особенностей обычно 
используется ряд свойств сигнала, и решения принима-
ются на основе их значений. При достаточной оптимиза-
ции таких алгоритмов они обладают меньшей вычисли-
тельной сложностью по сравнению c LB алгоритмами. 
Рассмотрим эти два класса алгоритмов подробнее. 

Пусть принятый сигнал описывается как 
( ) ( ; ) ( ),ir t s t u n t   (1) 

где ( ; )is t u  – незашумлённый сигнал, значения  
которого зависят от множества величин 
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( ia  – амплитуда, f  – смещение несущей частоты,   – 
постоянная фаза несущей,   – период символа,   – 
ошибка синхронизации, ( )g t  – свёртка передатчика им-
пульсной формы с импульсной характеристикой канала, 
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комплексных символов данных, T – оператор транспони-
рования), а ( )n t  – комплексный белый гауссовский 
шум. Без ограничения общности, будут рассматриваться 
созвездия с единичной дисперсией, полученные путем 
нормализации сигнальных созвездий. Например, для  
М-арной амплитудной модуляции (MASK) символы за-
даются как  
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Рис. 1. Блок схема системы связи 

для прямоугольной M-арной квадратурной амплитудной 
модуляции (MQAM)  
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для M-арной фазовой модуляции (MPSK)  
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и для М-арной частотной модуляции (MFSK)  
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где индексы I и Q представляют синфазную (действи-
тельную) и квадратурную (мнимую) части, соответствен-

но, 2
( )s i  – дисперсия созвездия до нормализации, M – 

степень 2, и fd – девиация частоты. 
Классификатор, руководствуясь правилом принятия 

решения, выбирает модуляцию сигнала из Nmod кан-
дидатов модуляций, обозначенных целыми числами  
i = 1,..., N, или решает, что формат модуляции не может 
быть распознан. Основным критерием правильности 

работы является величина  '|i i
cP , обозначающая веро-

ятность классификации i’-го формата модуляции полу-
ченного сигнала, тогда как формат модуляции входяще-
го сигнала – i-ый. В классификации Nmod равновероятных 
модуляций средняя вероятность правильной классифи-
кации определяется как  

1 ( | )
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cc ciP N P


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Также можно использовать дополнительные вероят-
ности как критерии качества работы. Например, вероят-
ность ошибки для i-ой модуляции определяется как 

)|()( 1 ii
c

i
e PP  , тогда средняя вероятность ошибки 

cce PP  1 . 

Основная идея LB методов распознавания состоит в 
том, что функция распределения плотности вероятности 
(PDF) огибающей сигнала, определённая на модулиро-
ванном сигнале, содержит всю информацию для клас-
сификации. В зависимости от модели, принятой для не-

известных величин, в литературе предлагаются три ме-
тода: 

1) средний тест отношения правдоподобия (average 
likelihood ratio test, ALRT) [2], [4], [10]; 

2) обобщённый тест отношения правдоподобия 
(generalized likelihood ratio test, GLRT) [15], [16], [19]; 

3) составной тест отношения правдоподобия (hybrid 
likelihood ratio test, HLRT). 

Также в литературе представлены квази-ALRT и ква-
зи-HLRT методы [5], [7], [8]. 

ALRT подход работает с неизвестными величинами 
как со случайными переменными с определёнными 
функциями распределения плотности вероятностей. 
Например, функция правдоподобия (LF) согласно гипо-
тезе Hi, характеризующей i-ю модуляцию, mod1,...,i N , 
имеет вид  

( )[ ( )] [ ( ) | , ] ( | ) ,i
i i i i iA r t r t v H p v H dv    (3) 

где [ ( ) | , ]i ir t v H  – условная функция правдоподобия 
зашумлённого принятого сигнала r(t) согласно гипотезе 
Hi, определённая на неизвестном векторе vi, и 

( | )i ip v H  – априорная функция распределения плотно-
сти вероятности vi согласно гипотезе Hi. Если известна 
функция распределения плотности вероятности vi, то это 
даёт нам возможность упростить задачу до простой про-
блемы проверки гипотез, интегрированной по vi. Для 
комплексного аддитивного белого гауссовского шума в 
(1), условная функция правдоподобия задаётся как   
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где N0 – двусторонняя спектральная плотность мощно-

сти AWGN в Вт/Гц, с автокорреляцией  *( ) ( )E n t n t    

0 ( )N    такой, что E{.} – математическое ожидание, а 
* – обозначает комплексное сопряжение. Кроме того, 

здесь 0[ ] ,T T
i iv u N  а Re{.} фиксирует действительную 

часть. Если выбранная ( | )i ip v H  – некоторая функция 
распределения плотности вероятности, результат ALRT 
оптимально классифицируется в смысле Байеса. 

В GLRT подходе неизвестные параметры обрабаты-
ваются как неизвестные обусловленные. Лучшее выпол-
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нение достигнуто на, так называемом, равномерно наи-
более мощном (uniformly most powerful, UMP) испытании. 
Необходимые и достаточные условия  существования 
UMP испытания представлены в [26]. Если UMP испыта-
ние не существует или трудно получаемо, логическая 
процедура оценивает неизвестные величины, принимая 
Hi за истину, а затем использует эти оценки в критерии 
отношения правдоподобия, как будто они были истинны. 
Если для оценок используется максимальная вероят-
ность (maximum likelihood, ML), испытание называют 
GLRT. GLRT обрабатывает неизвестные величины 
(включая как параметры, так и символы данных) как де-
терминированные неизвестные. Функция правдоподо-
бия, согласно гипотезе Hi, имеет вид 

( )[ ( )] max [ ( ) | , ].i
i iG v

r t r t v H
i

    (5) 

HLRT представляет собой комбинацию вышеописан-
ных методов, для которых функция правдоподобия, со-
гласно гипотезе Hi, имеет вид  

1 2 2 2
1
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где 
1 1

[ ]T T T
i i iv v v , а 

1iv и 
2iv – векторы неизвестных ве-

личин, смоделированные как неизвестные детерминиро-
ванные и случайные величины, соответственно. Как 
правило, 

1iv  и 
2iv  состоят из параметров и символов 

данных, соответственно.  
Следует обратить внимание, что ALRT методы мно-

гократно используют вычислительно сложную операцию 
интегрирования (3), в то время как GLRT методы – опе-
рацию нахождения максимума (5), также достаточно 
трудоемкую. В литературе достаточно часто предлага-
ются различные квази- ALRT методы [3] [12], [18] и ква-
зи- HLRT методы [1], [17], обладающие меньшей вычис-
лительной сложностью. 

Для FB алгоритма первоначально необходимы неко-
торые свойства для представления данных, а затем уже 
осуществляется принятие решения. Примеры таких 
свойств: корреляция между синфазными и квадратур-
ными компонентами сигнал; дисперсия центрированной 
нормированной амплитуды сигнала, фазы и частот; дис-
персия интервала между моментами пересечения нуле-
вого уровня; дисперсия модуля вейвлет-преобразования 
сигнала (WT) после удаления пиков; фаза PDF и её ста-
тистические момент; моменты, кумулянты и циклические 
кумулянты непосредственно сигнала, и т.д. 

В табл. 1 представлено большинство FB алгоритмов, 
отмечаются выбранные для классификации свойства, 
распознаваемые виды модуляции, каналы передачи и 
неизвестные параметры сигнала[6]. 

Работы отечественных учёных, касающиеся распо-
знавания модуляции, сравнительно немногочисленны.  

Одна из представленных – [29] посвящена методу на 
основе анализа векторной диаграммы. Распознавание 
осуществляется в условиях полной неопределённости из 
следующего множества распознаваемых модуляций: 
ФМ2, ФМ4, ФМ8, КАМ16, КАМ32, КАМ64, КАМ128 и 
КАМ256.  Различие сигналов ФМ и КАМ  проводилось по- 

средством анализа дисперсии амплитуды отсчётов на 
векторной диаграмме. Для нахождения порядка квадра-
турной модуляции использовалась модель сигнала из 
работы [25]. Однако надёжность метода распознавания 
была улучшена с помощью нахождения эмпирической 
плотности вероятности. Для определения порядка ФМ 
использовалась неинвариантность сигналов относи-
тельно поворотов вокруг центра векторной диаграммы 
на определённые углы. Реализация алгоритма показала 
90% правильного распознавания ФМ при отношении 
сигнал/шум 5 дБ, КАМ16 и КАМ32 – 10дБ, КАМ64 – 15 дБ 
и КАМ128 – 19 дБ. 

В работе [32] предлагается идентифицировать моду-
ляцию с использованием моментов высокого порядка. 
Основная идея этого подхода состоит в следующем. 
Если представить совместные моменты распознаваемо-
го комплексного сигнала x как 

, ,
b

a
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 (7) 

где x


 – комплексно сопряжённый сигнал, тогда выраже-
ние для кумулянта будет иметь вид 
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Из (7) и (8) видно, что совместные кумулянты слу-
чайной комплексной величины и ей сопряжённой при 
a b  будут характеризовать статистическую связь ме-
жду зарегистрированным и зеркально отображённым 
распределением мгновенной фазы сигнала, например: 
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Эмпирическим путем установлено, что одни виды 
модуляции целесообразно распознавать с использова-
нием кумулянтов 4-го порядка, другие – 2-го и т.д. 

Работа [24], идентифицирующая наиболее полный 
набор модуляций с помощью кумулянтов, обладает ря-
дом недостатков. Во-первых, это чувствительность к 
расстройке по несущей частоте, которую авторы предла-
гают решить с помощью расчёта дополнительного куму-
лянта 22С . Вторая проблема состоит в отсутствии в 
наборе распознаваемых модуляций частотных модуля-
ций (в силу того, что значения выбранного критерия 

22С  для FSK- и PSK-сигналов находятся в одной облас-
ти). Для их распознавания предлагается использовать 
значения разности фаз между отсчётами сигнала 

( ) ( ) (( ) ),p nT p nT p n l T      
где p(nT) – мгновенная фаза сигнала в момент времени 
nT, а конкретное значение индекса l устанавливается с 
учётом возможного значения максимальной скорости 
анализируемого сигнала. Далее авторы используют ме-
тодику, предложенную в [31], опирающуюся на поведе-
ние случайного процесса ( ).p nT  
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Таблица 1. Основанные на анализе особенностей классификаторы 

Авторы Свойства Модуляции Неизвестные 
параметры Канал(ы) 

Azzouz and 
Nandi 

Максимальная спектральная плотность 
мощности нормированной центриро-

ванной амплитуды, среднеквадратичное 
отклонение нормированной центриро-

ванной амплитуды, фазы и частоты 

2ASK, 4ASK, BPSK, 
QPSK, 2FSK, 4FSK – AWGN 

Soliman and 
Hsue 

дисперсия последовательности интерва-
лов между моментами пересечения ну-

левого уровня, разность фазы,  
гистограммы интервалов между момен-

тами пересечения нулевого уровня 

UW, BPSK, QPSK, 
8PSK, BFSK, 4FSK, 

8FSK 
– AWGN 

Soliman and 
Hsue PDF фазы UW, BPSK, QPSK, 

8PSK – AWGN 

Soliman and 
Hsue статистические моменты фазы UW, BPSK, 

QPSK, 8PSK – AWGN 

Sapiano и 
соавт. DFT фазы PDF UW, BPSK, 

QPSK, 8PSK – AWGN 

Ho и соавт. дисперсия модуля HWT, гистограммы 
модуля HWT и величины пиков  

BPSK, QPSK, 8PSK, 
2FSK, 4FSK, 8FSK, 
CP2FSK, CP4FSK, 

CP8FSK, MSK 

– AWGN 

Hong and 
Ho 

дисперсия модуля HWT  
и нормализованного модуля QPSK, 4FSK, 16QAM – AWGN 

Swami and 
Sadler 

нормализованные кумулянты  
4-го порядка принимаемого сигнала 

BPSK, 4ASK, 16QAM, 
8PSK, V32, V29, V29c 

несущая фаза  , 
частота f   

и ошибка син-
хронизации   

AWGN, 
импульс-
ный шум, 
внутрика-
нальная 
помеха 

Swami и 
соавт. 

нормализованные кумулянты  
4-го порядка принимаемого сигнала  

и функция стоимости AMA 

BPSK, 4ASK, QPSK, 
16QAM, V29, V32, 

64QAM 
– 

частотный 
селектив-
ный канал 

Martret and 
Boiteau 

моменты 4-го и второго порядков при-
нимаемого сигнала QPSK, 16QAM – AWGN 

Marchand и 
соавт. 

циклические кумулянты второго и чет-
вёртого порядка принимаемого сигнала 

QPSK, 16QAM, 
64QAM – AWGN 

Spooner и 
соавт.  

циклические кумулянты второго,  
четвёртого и шестого порядков  

принимаемого сигнала 

MSK, QPSK, BPSK, 
8PSK, 8QAM, QPSK, 
16QAM, 64QAM, V29 

сдвиг частоты 
f , избыточная 
полоса частот 
EBW, период 

символа T, ам-
плитуда сигнала 

a   

AWGN,  
внутрика-
нальная 
помеха 

Dobre и 
соавт. 

циклические кумулянты восьмого  
порядка принимаемого сигнала 

BPSK, QPSK, 8PSK, 
4ASK, 8ASK, 16QAM, 

64QAM, 256QAM 
– AWGN 

Dobre и 
соавт. 

циклические кумулянты четвёртого, 
шестого и восьмого порядка принимае-

мого сигнала 
4QAM, 16QAM 

несущая фаза  , 
дрожание фазы 
  1

K
k k 

, сдвиг час-
тоты f   

AWGN, 
импульс-
ный шум 

Dobre и 
соавт. 

циклические кумулянты восьмого по-
рядка на выходе выбранного блока  

объединения 

4ASK, 8ASK, 
BPSK,QPSK, 16QAM, 

32QAM, 64QAM 
– 

каналы с 
замирания-
ми Релэя и 

Райса 

Yu и соавт. DFT принимаемого сигнала 2FSK, 4FSK, 8FSK, 
16FSK, 32FSK – AWGN 
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Таким образом, в [32] получен алгоритм распознава-
ния цифровой модуляции, инвариантный к синхрониза-
ции приёмника по несущей частоте сигнала, однако чув-
ствительный к отношению сигнал/шум (для успешной 
идентификации необходимо более 12 дБ). 

В последние десятилетия многие исследователи 
предлагают использовать нейросетевые алгоритмы в за-
дачах распознавания модуляции. Наиболее заметны из 
отечественных работ по данной тематике [27] и [30]. В [27] 
предлагается алгоритм распознавания вида цифровой 
модуляции сигнала по форме фазового созвездия с ис-
пользованием самоорганизующихся карт Кохонена. Под-
черкивается его преимущество по сравнению с алгорит-
мом восстановления созвездий на основе метода «fuzzy 
c-means», состоящее в отсутствии необходимости апри-
орного знания максимального количества кластеров (ко-
личества фазовых позиций). Это достигается за счёт ис-
пользования математического аппарата самоорганизую-
щихся карт Кохонена. В его основе лежит алгоритм само-
организующихся карт (SOM). В работе используется алго-
ритм обучения карт Кохонена с непараметрической адап-
тацией (PLSOM), который обладает большей устойчиво-
стью обучения по сравнению с классическим алгоритмом 
SOM. Данный алгоритм обеспечивает распознавание ви-
дов цифровой модуляции при предельной относительной 
расстройке по несущей частоте 10-3 (относительно сим-
вольной скорости) до уровня отношения сигнал/шум 2дБ.  

Таким образом, данный алгоритм, в отличие от пре-
дыдущего, использующего для идентификации кумулян-
ты, является достаточно чувствительным к расстройке 
по несущей частоте, но более устойчивым к низкому от-
ношению сигнал/шум.  

В [30] продемонстрирована возможность построения 
нейросети для распознавания сигналов с типом модуля-
ции QAM256. В эксперименте набор возможных модуля-
ций состоял из FM4, QAM16 и QAM256. Использовалась 
двухслойная нейросеть с 64 и 128 нейронами в первом 
слое и одним во втором. Испытания показали 100% ве-
роятность правильной идентификации сигналов с 
QAM256 вместе с несколькими ложными захватами FM4. 
Данный недостаток, по мнению авторов, может быть 
преодолён увеличением количества нейронов в первом 
слое или переходом к трёхслойной сети.  
Распознавание видов модуляции сигналов  
на основе вейвлет-преобразования 

Основная идея использования вейвлетов в распо-
знавании цифровой модуляции заключается в возмож-
ности извлечении переходной информации сигнала на 
основе вейвлет-преобразования. Подходы к идентифи-
кации различаются как используемыми материнскими 
вейвлетами, так и самой структурой алгоритмов. В дан-
ном разделе статьи освещаются лишь некоторые алго-
ритмы, использующие вейвлеты в целях определения 
модуляции сигнала. 

Как уже упоминалось выше, в русскоязычных источ-
никах вопрос распознавания модуляции освещен недос-
таточно полно. Что касается методов на основе вейвлет-
преобразования, то здесь всё огранивается выдержкой 
из работы [21]. 

Если обращаться к трудам зарубежных учёных, сле-
дует отметить [9] (вместе с сопутствующими трудами 
авторов, являющимися направляющими в данной тема-
тике), [11], [13], [14] [20-23]. В [9] Hong и Ho расширяют 
свой метод, предложенный в предыдущей работе, на 
QAM модуляцию. Отличие алгоритма заключается в 
применении амплитудной нормализации к входному сиг-
налу. Её применение к QAM сигналам позволяет устра-
нить изменения амплитуды и использовать общий с PSK 
и FSK сигналами критерий различия. Затем в блоке при-
нятия решения дисперсии вейвлет-преобразований сиг-
нала с амплитудной нормализацией и без неё сравни-
ваются с некоторым порогом (определяющимся на осно-
ве статистических данных в канале с белым аддитивным 
гауссовским шумом). Основная идея принятия решения 
состоит в различии дисперсий модуля вейвлет-преобра-
зования Хаара. Для PSK модуляции вейвлет-преобра-
зование Хаара является постоянным, в то время как для 
FSK сигналов это многоступенчатая функция. Соответ-
ствующий алгоритм идентификации модуляции пред-
ставлен на рис. 2. 

Реализация алгоритма показала следующие резуль-
таты: более чем 97% при 50-ти исследуемых символах и 
при отношении сигнал-шум не ниже 5 дБ. Таким обра-
зом, данный алгоритм демонстрирует достаточно высо-
кие результаты при низком отношении сигнал/шум и по 
ряду параметров опережает многие другие классифика-
торы, основанные на анализе особенностей. Кроме того, 
большим достоинством метода распознавания, предла-
гаемого в [9], является отсутствие необходимости пред-
варительной обработки сигнала.  

Интересные с математической точки зрения идеи вы-
сказываются в работе [14]. В частности, приближение 
значения сигнала с помощью ряда Тейлора в точке, где 
величина вейвлет-преобразования максимальна, для 
эффективного вычисления. Рассматривая свойства ли-
нейности вейвлет-преобразования, авторы приходят к 
выводу, что модуль вейлет-преобразования P сигналов, 
модулированных по амплитуде и частоте, ограничен 
вблизи кривых, описываемых уравнениями 

0( ) / ' ( )k ka b b    ,  

где 0 – центральная частота вейвлета, ' ( )k   – произ-
водная полной фазы k-го сигнала, b – точка, в которой 
вейвлет максимален, 1,...,k P . 

Кроме того, закладывается возможность оценки ко-
эффициента затухания колебательной системы, исходя 
из наклона логарифма модуля вейвлет-преобразования 

0 *
0 0ln ( , ) ln ( )

2n d
a

W a b b B a   
 

     
 

,  

где   – коэффициент затухания системы, n  – собст-
венная частота незатухающих колебаний системы, d  – 
собственная частота затухающих колебаний системы, 

0a  – постоянное значение параметра детализации 
вейвлета, b – точка, в которой вейвлет максимален,  
B  – константа.  
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Рис. 2. Блок схема идентификатора цифровой модуляции на основе вейвлет-преобразования 
В работе [11] метод, основанный на вейвлет-

преобразовании, рассматривается как альтернатива 
традиционному подходу с использованием БПФ. За счёт 
меньшей вычислительной сложности алгоритм, исполь-
зующий вейвлеты, может найти применения при анализе 
сигналов в режиме реального времени. Кроме того, Hu-
mady и Chaiel обосновывают наибольшую эффектив-
ность для решаемой задачи вейвлета Хаара. В своих 
рассуждениях они основываются на том, что разность 
между выходами низкочастотного и высокочастотного 
фильтров должна быть наименьшей. Алгоритм с исполь-
зованием вейвлет-преобразования даёт выигрыш по 
времени приблизительно в 4 раза по сравнению с алго-
ритмом на основе быстрого преобразования Фурье, в то 
время как эффективность распознавания сохраняется. В 
своём труде они характеризуют теорию вейвлетов «как 
новый аналитический инструмент и формальные рамки 
как в математике, так и в информатике». 

Заключение 

В данной работе представлен обзор методов распо-
знавания цифровой модуляции, на основе которых был 
выделен ряд задач, стоящих в настоящее время перед 
разработчиками алгоритмов распознавания видов моду-
ляции. 

1. Расширение и детальная проработка математиче-
ских основ ряда алгоритмов и эмпирическая проверка 
полученных на основе анализа выводов. 

2. Включение новых видов модуляции в множество 
распознаваемых модуляций. 

3. Улучшение характеристик алгоритмов распознава-
ния (таких, как увеличение процента правильной клас-
сификации, уменьшение приемлемого для распознава-
ния отношения сигнал/шум, оптимизация скорости вы-
полнения алгоритма и т.д.). 

Отдельно выделены методы на основе вейлет-
преобразования, как наиболее перспективные. Теория 
вейвлетов, оформившаяся как инструмент для анализа 
сигналов, является  динамично развивающимся разде-
лом анализа, способным генерировать новые техноло-
гии распознавания входящих в обиход классов модуля-
ции. Таким образом, распознавание модуляции на осно-
ве вейвлет-преобразования является актуальным на-
правлением дальнейших теоретических и прикладных 
исследований.  
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METHODS OF MODULATION 
RECOGNITION 

Makarov K.S. 
This article is an overview of the methods of digital modula-

tion recognition developed over the last decade by domestic 
and foreign researchers. Particular attention is paid to algo-
rithms based on wavelet transform. Are marked merits of vari-
ous methods, are highlighted promising areas of research. 

НОВЫЕ КНИГИ 

Солонина А.И., Клинский Д.М.,  
Меркучева Т.В., Перов С.Н. 
Цифровая обработка сигналов и MATLAB 
СПб.: БХВ-Петербург, 2013. – 512 с.  
(Учебная литература для вузов) 

Описываются базовые методы и алгоритмы цифровой обработки сиг-
налов и средств их компьютерного моделирования в системе MATLAB. 
Даны основы алгоритмического языка MATLAB. Рассматриваются дис-
кретные сигналы, линейные дискретные системы, дискретное преобразо-
вание Фурье с использованием алгоритмов БПФ, синтез и анализ КИХ- и 
БИХ-фильтров, в том числе с фиксированной точкой, спектральный ана-
лиз сигналов, многоскоростная обработка сигналов и адаптивная цифро-
вая фильтрация.  

Технология обучения в процессе компьютерного моделирования на 
основе созданных авторами программ или графического интерфейса 
пользователя MATLAB расширяет теоретические знания и позволяет 
понять многие важные проблемы и аспекты практического применения 
методов и алгоритмов ЦОС. На прилагаемом к книге CD хранятся обу-
чающие программы и таблицы исходных данных. 

Предназначена для студентов, аспирантов и преподавателей вузов, а также специалистов в области цифровой 
обработки сигналов.  




