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摘   要：移动通信应用场景逐渐呈现复杂化和多变化趋势，很难有一种普适性传输波形满足所有通信需求，这对

多种波形的配合与协作提出了较高的要求。该文提出一种适用于复杂场景下的智能化多载波波形调制系统，发送

端可通过波形激活因子选择产生合适的传输波形，接收端将不同波形信号的I/Q分量作为自适应因子，使用主成

分分析法处理数据后送入智能波形识别网络(IWR-Net)完成信号的识别。所提系统融合深度学习网络，具有较为

统一的硬件架构。仿真结果表明，所提方案在5G多场景下对不同发送波形识别准确率最高可达98.2%，并且在不

同测试环境中具有良好的泛化性能。
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Abstract: Mobile communication applications scenarios are becoming complexity and diversity. It is difficult to

have a universal transmission waveform to meet all communication needs, which puts forward high

requirements for the coordination and collaboration of multiple waveforms. In this paper, an intelligent multi-

carrier waveform modulation system is proposed for complex scenarios, the sending end can select a suitable

transmission waveform by the waveform activation factor, the receiving end will take the I/Q component of

different waveform signals as an adaptive factor, and use the main component analysis method to process the

data and feed it into the Intelligent Waveform Recognition Network (IWR-Net) to complete the identification

of the signal. The proposed system is integrated with deep learning network and has a more unified hardware

architecture. The simulation results show that the accuracy of different send waveform recognition can be as

high as 98.2% in 5G multi-scenes, and it has good generalization performance in different test environments.

Key words: Intelligent multi-carrier waveform modulation system; Multi-carrier waveform recognition; Deep

learning; Intelligent Waveform Recognition Networks (IWR-Net)

 

1    引言

随着信息技术的不断发展，人类对信息通信提

出了更高的个性化需求。2019年全球首份6G白皮

书认为未来通信将深度融合人工智能，智能传感、

智能定位、智能资源分配等将成为现实[1]。通信技

术的应用趋势会逐渐向智能化、自适应化发展[2,3]。

在不同应用场景，信息传输业务逐渐呈现多元

化趋势。例如，新空口(New Radio, NR)标准定义

的部分带宽(BandWidth Part, BWP)技术为用户

设备灵活分配多个不同参数集的BWP，根据场景

需求激活某个BWP承载不同业务[4]。目前，业界已

提出多种新型多载波候选波形，例如正交频分复用

(Orthogonal Frequency-Division Multiplexing,
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OFDM)、滤波正交频分复用(Filtered Orthogonal

Frequency-Division Multiplexing, FOFDM)、通用

滤波多载波(Universal Filtered MultiCarrier,

UFMC)、滤波器组多载波(Filter Bank MultiCarrier,

FBMC)、广义频分复用(Generalized Frequency

Division Multiplexing, GFDM)等，各波形根据实

际场景为物理帧结构配置带宽、循环前缀(Cyclic

Prefix, CP)、子载波间隔、传输时间间隔(Trans-

mission Time Interval, TTI)等参数。FOFDM将

频带划分为多个子带并通过子带间滤波减少干扰，

灵活配置子带参数以实现自适应空口，如物联网业

务中为传输子带配置较窄的载波宽度来实现大覆

盖，低功耗需求[5]。FBMC基于子载波滤波，以复

数域的正交性为代价换取波形时域局限性的设计自

由度，由于该波形无CP，系统开销减少，适用于

低时延业务中由于短的TTI设计导致CP开销过大

的场景[6]。UFMC对一组连续子载波进行滤波，波

形可以根据业务差异配置不同参数，既支持高带宽

的高清视频业务，也支持低带宽物联网业务，系统

具有高灵活性和可扩展性[7]。目前，基于应用场景

的复杂性和多变性，很难有一种普适性传输波形满

足所有通信需求，这对多种波形的配合与协作提出

了较高的要求。但是，传统通信系统中不同波形的

产生与接收需要不同的硬件收发结构，不仅增加了

设备的部署成本和维护成本[8]，更限制了多种波形

相互协作的灵活性与自适性。因此，本文提出设计

一种更具智能化和自适应化的通信调制结构，在发

送端，可以按用户需求产生不同多载波波形，而在

接收端可以对信号进行精准识别和接收。

设计智能化调制系统的首要难题是对发送波形

的准确识别。目前，信号调制识别已经成为学术界

普遍关注的焦点。传统的信号调制识别方案如基于

似然性的方法[9]，基于特征的方法[10]用于单载波或

多载波调制信号分类，但是这些方案具有手工提取

特征不充分，信号识别鲁棒性较差等问题，基于深

度学习(Deep Learning, DL)的信号识别方法能很

好地解决以上问题。文献[11]将原始接收信号转化

为模糊函数图像，使用堆叠稀疏自编码器从模糊函

数图像中提取特征并输入到分类器中实现的信号分

类。文献[12]使用深度残差网络实现信号调制识

别，将同向/正交(In-phase/Quadrature, I/Q)信号

视为图像数据训练神经网络，设置不同超参数分析

模型性能，验证模型鲁棒性。文献[13]提出结合两

个不同数据集上训练的卷积神经网络(Convolutional

Neural Networks, CNN)，先以I/Q数据训练

CNN1模型，然后以信号星座图对CNN2模型进行

训练，主要针对CNN1模型中难以区分的调制信号

样本的识别。文献[14]提出使用时域信号幅度序列

作为输入特征训练CNN识别FBMC, OFDM,

UFMC 3种多载波信号。采用幅度序列作为输入特

征对波形识别具有一定的局限性，缺失了原始

I/Q信号的部分特征并且对噪声干扰较敏感，训练

模型的泛化性有待验证。

因为受到经典通信结构技术限制，现有文献对

多种多载波波形产生和识别的研究相对较少。随着

无线通信系统与人工智能深度融合[15,16]，无线物理

层结合人工智能的设计必是值得关注的重点方向。

本文提出一种融合DL的智能化波形调制系统，主

要贡献为：(1)提出一种集成化的多载波波形发送

模型，根据实际应用场景需求，通过波形激活因子

控制OFDM, FOFDM, UFMC 3种波形的发送。

(2)提出一种智能波形识别网络(Intelligent Wave-
form Recognition Network, IWR-Net)，根据发送

波形特征的差异性，采用基于DL的方法自动提取

并学习特征，实现对发送波形准确地，智能地识

别。受篇幅所限，本文未对所提系统识别后解码部

分详细阐述。文章其余部分结构如下：第2节给出

智能波形收发系统基本模型；第3节、4节分别详细

介绍集成化波形发送模块及IWR-Net设计；第5节
为仿真及结果分析；最后给出结论。 

2    系统模型

图1给出智能波形收发系统基本模型，由多载

波波形集成发送模块、智能波形识别网络、解调网

络组成。在发送端，根据实时业务需求及应用场景

关键指标(时延、连接数量、信息速率等)，多载波

波形集成发送模块通过设置波形激活因子，按场景

需求生成一种多载波波形。在接收端，首先由波形

识别网络自动提取接收信号特征，识别波形种类，

然后将对应类别波形数据送入离线训练好的解调网

络中完成信号恢复。 

3    波形集成发送模块

OFDM要求按照完整频段统一配置波形参数，

它能有效对抗多径衰落，支持灵活的频率选择性调度，

适合低复杂度条件下的移动宽带业务场景；FOF-

DM和UFMC都具有滤波的机制，其中UFMC使用

了冲击响应较短的滤波器，支持突发通信场景，适

用于短小数据包类业务；FOFDM则使用了时域冲

击响应较长的滤波器，子带内部采用和OFDM一致

的信号处理方案，兼容OFDM相关技术，并且波形

参数配置灵活，可基本满足其他5G应用场景。

波形集成发送模块的设计主要遵循模块化合并
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a b∈

原则。在OFDM标准结构基础上，通过对完整的

OFDM信号增加窗函数滤波处理，可以得到FOF-

DM信号。而UFMC方案综合了子带滤波的概念，

对OFDM信号子载波进行分簇的后置滤波处理。鉴

于3种波形调制结构的相似性和差异性，提出如图2

所示的集成化波形发送模型。首先根据业务需求由

网络上层决策配置波形参数，然后完成业务类型与

波形激活因子的映射，最后通过配置不同的波形激

活因子( , {0,1})，实现智能化发送不同多载波

波形(OFDM, FOFDM, UFMC)的功能。数据源随

机产生二进制向量，通过星座映射得到符号序列，

将符号序列进行快速傅里叶逆变换(Invert Fast Fourier

Transformation, IFFT)被不同子载波调制。此时，

进入波形激活因子配置阶段：

b = 1 a = 0

N

S1

情况1　当波形激活因子取 , 时，将

经过 点IFFT后的待发射信号中插入CP，生成

OFDM符号 。

b = 1 a = 1

S2

情况2　当取 , 时，为OFDM发送端

增加滤波器进行子带滤波处理，生成FOFDM符

号 。

b = 0

S3

情况3　当取 时，对一组连续子载波进行

滤波，生成UFMC符号 。

对比传统一种波形的发送结构设计，所提集成

化模型实现了模块化的共用，能够有效地减少硬件

设备部署成本，在多种波形相互协作的多场景复杂

通信中更具适用性和灵活性，只需根据场景需求对

激活因子完成配置，便可实现不同多载波波形的

发送。 

4    智能波形识别网络

在本文所提智能波形收发系统中，波形识别网

络是接收端正确解码的关键。实现步骤为：(1)生
成3种波形接收数据合并后作为原始数据集；(2)通
过数据预处理使原始数据集中不同参数配置下的波

形信号实现维度统一；(3)设计一种智能波形识别

网络，自动提取波形的频谱特征，在接收端实现准

确识别。图3为所提IWR-Net的流程框图，分别由

以下部分组成：生成训练数据集和数据预处理、搭

建神经网络及模型训练。 

4.1  生成训练数据集

随机生成比特流通过发送端，3种波形信号

 

 
图 1 智能波形收发系统

 

 
图 2 集成化波形发送模型
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OFDM, FOFDM, UFMC的发送数据可以分别表

示为

S1(k) =
∑
n

∑
m

xm,nP1(k −mN)

· exp [2jπ(k −mN)n/N ] (1)

S2(k) =
∑
n

∑
m

xm,n exp [2jπ(k −mN)n/N ]× P2(k)

(2)

S3(k) =

B∑
i=1

∑
m

∞∑
n=−∞

am,n,iP3(k −mL1)

· exp [2jπ(k −mL1)/N ] (3)

yo

将3种发送信号经信道衰落和高斯白噪声干扰

后合并，得到原始训练数据集 ，表示为

yo(k) =

3∑
r=1

Sr(k) ∗ hr(k) +wr(k) (4)

N xm,n

n m P1

P2 B am,n,i

m i n

P3 L L1

∗ Sr(k)

hr(k) wr(k)

参数定义如下： 为子载波个数， 为第

个子载波上第 个发送符号， 为原型滤波器，

为子带滤波器， 代表子带数量， 表示第

个UFMC符号第 个子带的第 个子载波上的调制

数据， 是长度为 的滤波器， 表示UFMC发送

数据长度， 表示卷积运算， 表示不同波形发

送数据， 代表不同信道增益， 为高斯白

噪声。 

4.2  数据预处理

由于不同波形参数设置的差异性和灵活性，不

同维度大小的接收信号不能直接作为训练数据集，

原始训练集中复数数据需要处理后再送入神经网

d∗

络。处理方法如图4所示，首先提取各波形复数数

据的实部和虚部进行合并，然后采用主成分分析法

(Principal Components Analysis, PCA)对原始数

据降维，最后将2维数据升维为3维数据，处理后的

输入数据被重塑为单通道的 2× 大小的图像

(Channel×Width×Height)送入网络训练模型。由

于神经网络不能输入非文本数据，波形对应的标签

进行独热编码处理，编码结果为：OFDM波形的标

签表示为[1,0,0]；FOFDM表示为[0,1,0]；UFMC表

示为[0,0,1]。

X

m X = (x1,x2, ...,xm)

d T i xi

由于接收信号高维特征中存在数据冗余及信道

噪声污染，如表1，采用PCA分别处理3种波形接

收数据，把高维特征降到低维。假设数据集 中有

个波形训练样本： ，提取复

数信号I/Q两路视为每个样本的两个特征，每个特

征具有 维。 表示矩阵转置，第 个波形样本 表

示为

xi =

[
x1
i1,x

2
i1, ...,x

d
i1

x1
i2,x

2
i2, ...,x

d
i2

]T
d×2

(5)

X输入数据 表示为

X = (x1,x2, ...,xm)Td×2×m (6)

在生成训练集过程中，接收端原始数据的维度

大小为：OFDM(1,1510) ,  FOFDM(1,841) ,
UFMC(1,328)，通过对比实验后选择原始数据的前

200个特征维度作为主成分。降维后的数据送入神

经网络训练模型，不但能抑制噪声干扰，而且减少

模型拟合时间，使网络更容易训练。 

 

 
图 3 IWR-Net流程图

 

 
图 4 复数信号处理
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4.3  网络结构设计与训练

神经网络的深度能保证特征的抽象能力和泛化

性能，为了获得波形信号的深层参数同时避免网络

的退化问题，本文参考ResNet18网络构造框架，

结合波形信号自身性质，设计如图5所示具有残差

连接结构的15层网络，将输入信号视为单通道大小

为2×200的特征向量，实现信号特征的自动提取。

采用的DL模型共有4个残差连接，一个最大池化

层、全连接层、Dropout层和Softmax层，卷积结

束后使用修正线性单元(Rectified Linear Unit,
ReLU)作为激活函数，有效解决正区间梯度消失所

造成训练困难等问题。

如图5所示，在第1个残差层中，首先由一个

1×1大小的卷积核对输入图像X进行升维处理，拓

宽网络通道。接着将输出数据传递到卷积核大小为

3×2的卷积层，卷积核重复作用于整个特征图的感

受野获取波形数据最主要的特征，并通过ReLU激

活函数获取输入的非线性映射关系，得到更具表达

能力的波形特征。为了卷积核能充分提取边缘信

息，添加零填充，最后再次经过卷积核大小为

3×2的卷积层，将输出结果使用残差连接合并作为

新的输入数据逐层传递。残差连接使网络旁路支线

将输入直接连接到后面的层，缓解了因网络层数加

深而导致信息传递过程中的损耗问题，保证了信息

传递的完整性。上述中残差连接过程可表示为

Y = w3 ∗ f(w2 ∗ Y1 + b2) + b3 + Y1 (7)

Y1 wi bi f i

∗
其中 , , , 分别表示第1层隐藏层输出、第 隐

藏层权重矩阵、偏置、激活函数， 表示卷积操作。

文中使用大小为2×2的最大池化层执行下采样

操作，通过池化窗口找到滤波器输出的最大值，减

少参数和网络训练复杂度。最后由全连接层整合输

出特征图中的特征，帮助模型获取波形特征具有的

高层含义，加入防止模型训练过拟合的Dropout
层，通过Softmax函数实现波形正确分类。

训练IWR-Net过程中，使用Glorot均匀分布初

始化器随机设置起始权重和偏置，采用自适应矩

(Adaptive moment, Adam)估计算法更新参数集，

根据梯度1阶矩估计和2阶矩估计动态设置每个参数

的学习率，通过参数迭代实现更好的收敛效果。

使用交叉熵损失函数计算损失值，模型预测损失表

示为

Loss = − 1

N

∑
i

M∑
c=1

yic lg(pic) (8)

 

 
图 5 IWR-Net结构

表 1  PCA算法处理接收信号流程

X = (x1,x2, ...,xm)Td×2×m
d∗　输入：原始波形样本数据 ，降维后维度大小 ;

Y = (x1,x2, ...,xm)Td∗×2×m　输出：降维后的波形数据 ;

xi ⇐ xi −
1

m

m∑
i=1

xi

　(1) for(int j=0; i<3; i++), do

　(2)　　　[OFDM, FOFDM, UFMC]: ; //对第j种波形数据样本中心化处理

C =
1

m
XXT　(3)　　　 ; //计算波形样本的协方差矩阵

⇒ max
w

tr(W TXXTW ), s.t W TW = I　(4)　　　从最大可分性出发, 构造优化目标: ;

XXTW = λW　(5)　　　使用拉格朗日乘子法得: ;

XXT λ1 ≥ λ2 ≥ ... ≥ λd　(6)　　　协方差矩阵 特征值分解，特征值大小排序后: ;

d∗ ω1,ω2, ...,ωd∗ P　(7)　　　取最大的 个特征值所对应的特征向量 组成矩阵 ;

Y = PX　(8)　　　计算降维后的矩阵 ;

　(9) end
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, 分别表示训练波形总数和波形种类数， 为

指示变量(0/1)， 表示波形 属于波形 的预测概率。 

5    系统仿真

Mten Mone

Mten Mone

为全面对比分析不同噪声环境对模型训练的影

响，在Flat衰落信道下，分别采用多信噪比(1～
10 dB，记为多信噪比)条件和单信噪比(10 dB，记

为单信噪比)条件生成两份数量为30000的样本(每
种波形10000)构成训练集，送入神经网络训练得到

最优模型,分别记为 , 。设置4组仿真实验

测试模型性能：(1)生成经Flat衰落信道的两类信噪

比数据集D1, D2，分别测试模型 , 性能；

(2)为了验证模型在快衰落信道中对新样本的泛化

能力，生成经Rayleigh衰落信道的两类信噪比数据

集D3, D4，测试模型鲁棒性；(3)分别产生64QAM,
256QAM调制下两类信噪比数据集D5, D6, D7,
D8，测试高阶数调制方式下模型的预测准确率；

(4)发送端通过波形集成发送模块随机生成一种波

形，接收端加载模型在线预测波形种类并统计正确

识别的数量，评估系统性能。

本文仿真数据采集使用Matlab产生，仿真环

境为Python3.7版本，DL框架为Tensorflow2.0.0版
本。系统仿真主要参数，训练神经网络参数配置如

表2所示。仿真设备如下：Intel(R)Core(TM)i5-
8500 CPU @3.00 GHz，内存(RAM)为 8 GB，64
位操作系统。 

5.1  不同信道条件下波形识别测试实验

α

实验1　Flat衰落条件。Flat衰落信道条件

下，分别生成两类信噪比条件下各3000个测试样

本，经过数据预处理，输入数据形状为(3000, 1, 2,
200)，标签为(3000,3)。为保证学习到最佳权重，

通过网格搜索算法筛选测试集损失值最小的一组参

数值，最小批量大小设置为1024，初始学习率设置

为0.001，迭代次数为100，迭代过程中自动调整学

习率 ，当验证集损失值大小不再变化，执行早停

操作结束训练，保存最优模型，最终在训练集上准

确率分别达到99.5%(多信噪比)，99.2%(单信噪

Mten Mone

Mten

比)，测试集准确率如图6所示。可以看出，用于波

形识别的两种模型曲线变化轨迹相似，随着信噪比

逐渐改善，预测准确率提高，二者都没有过拟合问

题，在5 dB信噪比条件下，准确率最高可达到98.2%。

模型 在低信噪比情况下优于模型 ，证明训

练集中存在低信噪比样本时，权值共享的卷积层通

过运算使 模型学习到低信噪比信号中的抽象特

征，并应用在新数据集中实现正确分类。

Mten Mone

实验2　Rayleigh衰落条件。为了进一步验证

训练模型对经快衰落信道干扰后波形识别鲁棒性，

采用具有频率选择性衰落的Rayleigh信道作为测试

仿真信道。鉴于多径传输条件影响，分别生成两类

信噪比条件下各30000个测试样本，加载实验1中训

练好的 和 进行泛化性能测试。结果如图7
所示，训练好的两种模型对通过Rayleigh信道后的

接收数据依然具有很好的识别效果，并且在所有信

噪比点处多信噪比模型准确率均大于单信噪比。在

10 dB信噪比条件下，多信噪比模型预测准确率达

到94.4 %，这进一步说明本文提出的IWR-Net能有

效地提取信号特征，具有较强的抗信道衰落能力。 

5.2  不同调制方式下波形识别测试实验

实验3　64QAM和256QAM调制。通信业务中

不同的调制方式能以不同速率传输数据。为了更深

 

 
图 6 Flat衰落信道测试结果

 

 
图 7 Rayleigh衰落信道测试结果

表 2  系统参数配置

参数 数值 参数 数值

FFT长度 256 卷积层激活函数 ReLU

映射方式 16QAM Dropout率 0.3

子带大小 10 过滤器数量 32

子带偏移 78 过滤器大小 (3,2)

切比雪夫滤波器长度 73 优化器 Adam

旁瓣衰减 40 dB 最大池化层大小 (2,2)

CP长度 73 全连接层神经元数量 128
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入地验证模型鲁棒性，测试在高阶数调制中不同波

形的识别性能，使用16QAM调制作为训练集，

64QAM和256QAM调制作为测试集。加载实验1中
模型在线预测，图8、图9分别给出 和 对两

种高阶调制方式的测试结果。可以看出，3种调制

方式测试曲线变化趋势基本一致，多信噪比模型在

各信噪比点处具有更好的预测效果，在信噪比大于

5 dB条件下，多信噪比模型对高阶调制的最高识别

准确率达97.5%，能精确预测同一种多载波波形在

不同调制方式下的类别。 

5.3  完整智能收发系统的实现及测试

Mten

Mone

实验4　完整智能收发系统。本实验激活波形

集成发送模块，根据不同业务类型中的需求发送多

载波波形，接收端加载模型进行智能化识别。为了

保证仿真结果的全面性，依次生成信噪比为1～10 dB
的OFDM, FOFDM, UFMC波形样本各10000个，

送入模型 中预测发送波形种类，实验混淆矩阵

如图10，统计正确预测波形的数量分别为9588, 9633,
8828；接着，依次生成信噪比为10 dB的OFDM,
FOFDM, UFMC波形样本各10000个，送入模型

中得到混淆矩阵如图11，正确预测的数量分别

为9628, 9611, 9760。仿真结果显示，所提两种模

型都能在随机噪声干扰的情况下对波形种类准确识

别，满足实验预期效果。 

5.4  复杂度分析

经典的通信系统通过改变发送模块的结构产生

不同波形，但设计和实现复杂度将随业务种类不断

增长，部署成本也随之增加。本文提出的集成化波

形发送模块能有效地解决以上问题。在发送端，根

据业务需求配置波形激活因子，集成化发送模块在

不增加系统实现复杂度的情况下实现不同波形的发

送。这种遵循模块化合并原则的设计结构合理地将

不同调制模块中相同功能的硬件结构实现共用化，

大大降低硬件部署成本，缓解了多场景通信中因改

变发送模块的结构而造成系统部署复杂度增加的

问题。

在DL模型应用研究领域，神经网络模型的计

算复杂度使用浮点运算数量来描述。模型的计算复

杂度决定了它的训练和预测时间。文中所提IWR-Net
是一种卷积神经网络，针对卷积神经网络计算复杂

度由式(9)和式(10)表示为[17]

Time ∼ O

(
D∑
l=1

Ml
2 ·K2

l · Cin · Cout

)
(9)

M =
(X −K + 2 · Padding)

Stride
+ 1 (10)

K Cin Cout

X Padding

其中D, l, M分别表示网络深度、当前卷积层数、卷

积核输出特征图边长， 表示卷积核边长， 和

分别为卷积核输入通道数和输出通道数； , ,

 

 
图 10 多信噪比模型混淆矩阵图

 

 
图 11 单信噪比模型混淆矩阵图

 

 
图 8 多信噪比调制方式下测试结果

 

 
图 9 单信噪比调制方式下测试结果
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Stride

1.28× 105

8.192× 105

9.472× 105
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分别表示输入矩阵尺寸、特征图填充数、卷

积步长。通过计算最坏情况下的复杂度：(1)卷积

运算共消耗的浮点数运算数量为 ；(2)全
连接层共消耗浮点运算数量为 ，模型总

的计算复杂度为 。为了更全面分析时间

复杂度，本文接着对模型训练和预测时间进行统计[18]。

训练多信噪比模型 和单信比模型 的时间、

测试实验4中3种波形预测所耗费的时间如表3所
示，虽然DL模型离线训练阶段花费了一定的时间

成本，但训练好的模型对新数据集进行预测时可直

接调用，快速预测发送波形种类。
 

表 3  模型训练及测试运行时间(s)

模型 训练时间 测试时间

– – OFDM FOFDM UFMC

多信噪比模型 684.60 3.30 3.26 3.27

单信噪比模型 874.52 3.24 3.76 3.34

  

6    结束语

本文提出一种融合DL的智能化波形调制系统。

在发送端，根据通信业务需求配置波形激活因子，

集成波形发送模块发送合适的多载波波形。在接收

端，首先由波形识别网络自动提取接收信号特征，

识别波形类别，然后将对应类别波形数据送入离线

训练的解调网络中实现信号恢复。仿真结果表明，

训练模型在5 dB信噪比下超过98%的测试准确率，

模型鲁棒性检验方面，中信噪比条件下对Rayleigh
信道衰落条件和高阶调制产生的新数据测试准确

率均超过94%。在利用人工智能技术研究通信系统

的工作中，该方案保留了多载波产生和发送装置，

可以在信息传输过程中保留多载波通信技术的优

点。本文将接收端工作分解为识别和解码，因受篇

幅限制，没有详细介绍解码部分。在后续工作中，

接收端的设计重点是研究多载波的识别和解码的同

步完成。
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