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摘 要 针对水声通信信号调制方式的开集识别问题,提出了一种基于GANomaly的新型开

集识别方法。GANomaly网络模型结合了生成对抗网络(GAN)的生成能力和异常检测技术

的判别能力,通过对抗训练,重构调制信号的时频特征并确定误差阈值,进而有效地区分已知

和未知的调制方式。在信噪比>8
 

dB的条件下进行的仿真实验显示,该方法对已知调制方式

信号的识别率均超过了86.00%,对未知调制方式信号的识别率超过了80.00%。仿真实验结

果验证了所提方法对未知调制方式的有效识别能力,为水声通信领域开集识别问题提供了新

的解决思路。
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Abstract For
 

the
 

open-set
 

identification
 

problem
 

ofunderwater
 

acoustic
 

communication
 

signal
 

modulation
 

modes,
 

a
 

new
 

open-set
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

GANomaly
 

was
 

proposed.
 

The
 

GANomaly
 

network
 

model
 

combines
 

the
 

generative
 

ability
 

of
 

generative
 

adversarial
 

net-
works

 

(GAN)
 

and
 

the
 

discriminative
 

ability
 

of
 

anomaly
 

detection
 

technology.
 

Through
 

adver-
sarial

 

training,
 

it
 

reconstructs
 

the
 

time-frequency
 

features
 

of
 

modulated
 

signals
 

and
 

deter-
mines

 

error
 

thresholds,
 

thereby
 

effectively
 

distinguishing
 

between
 

known
 

and
 

unknown
 

mod-
ulation

 

methods.
 

Simulation
 

experiments
 

conducted
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

a
 

signal-to-noise
 

ratio
 

greater
 

than
 

8
 

dB
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

this
 

method
 

for
 

signals
 

with
 

known
 

modulation
 

modes
 

exceeds
 

86.00%,
 

and
 

for
 

signals
 

with
 

unknown
 

modulation
 

modes,
 

it
 

exceeds
 

80.00%.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

simulation
 

experiment
 

verify
 

the
 

effective
 

recognition
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

for
 

unknown
 

modulation
 

modes,
 

providing
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

the
 

open-set
 

recognition
 

problem
 

in
 

the
 

field
 

of
 

underwater
 

acoustic
 

communication.
Keywords underwater

 

acoustic
 

communication
 

signals;
 

open-set
 

identification;
 

modulation
 

mode;
 

GAN;
 

time-frequency
 

characteristics

收稿日期:2024-03-29    修回日期:2024-05-13
通信作者:赵瑞轩,E-mail:zrx853529959@163.com
基金项目:国家自然科学基金资助项目(62171452)



第5期 陈 旗,等:基于GANomaly的水声通信信号调制方式开集识别   

0 引言

在水声通信领域,信号调制方式的正确识别

对于确保信息传输的准确性 和 可 靠 性 至 关 重

要[1]。随着水下通信技术的不断发展,新的调制

方式不断涌现,给传统的闭集识别方法带来了挑

战。闭集识别方法通常假设所有可能的调制方

式都是已知的,而现实情况中,通信系统可能会

遇到未知的或未被预先定义的调制方式,这就要

求系统具备开集识别能力,即能够识别并处理那

些超出预定义集合的信号。
在国内外的研究中,水声通信信号调制方式

的识别方法已经取得了一定的进展。传统的识

别方法主要依赖于信号的时域和频域特征分析,
如傅里叶变换、小波分析等,文献[2]提取信号广

义二阶循环谱中特定频率和循环频率处的幅值

作为特征参量,采用最小误差准则作为分类器算

法,实现信号调制方式识别。文献[3]以小波变换

为主,结合瞬时频率统计算法、高阶谱等多种识

别算法,对现有水下通信信号调制方式进行类

间、类内识别。这些方法在特定条件下能够有效

地识别已知的调制方式。然而,这些基于特征的

方法在面对未知调制方式时,往往难以适应,因为

它们需要对所有可能的调制方式进行预先定义。
为了解决这一问题,研究者们开始探索基于

机器学习和深度学习的方法。这些方法通过从

大量数据中学习调制信号的内在特征,提高了识

别系统的泛化能力。例如,支持向量机(SVM)、
随机森林、神经网络等机器学习算法已被应用于

信号调制方式的分类。文献[4]设计了一种基于

多类别最小二乘支持向量机(LS-SVM)的水声通

信信号调制方式分类器,该分类器具有泛化性能

好、小样本学习能力强的特点。文献[5]基于瞬时

信息特征和高阶累积量,使用随机森林算法来对

各调制信号进行识别,并提出了 AOA算法优化

随机森林参数。文献[6]将VMD-Hilbert与Res-
Net网络模型相结合,有效解决水声信道强背景

噪声干扰导致的信号特征失真和不同海况干扰

造成的样本特征失配问题,提高了信号识别准确

率。文献[7]提出基于生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN)、卷 积 神 经 网 络

(CNN)和长短期记忆(LSTM)网络的多模态注意

力机制信号调制识别方法,
 

有效提升整体分类精

度。文献[8]提出基于门控循环单元(gate
 

recur-
rent

 

unit,
 

GRU)和残差网络(residual
 

network,
 

ResNet)的短时水声通信信号识别方法,其识别

性能优于传统网络。文献[9]探讨了一种利用卷

积神经网络(CNN)进行识别的技术,并研究了不

同参数对识别效率的具体作用。文献[10]通过设

计一种特殊的CNN架构,该架构采用非对称卷

积核和并行跳跃连接,成功地捕获并重用多尺度

特征。文献[11]引入了一种新颖的波形 频谱多

模态融合(WSMF)识别策略,该策略的分类准确

率比单一模态方法提高了15%。文献[12]通过

结合LSTM与CNN,分析了网络架构对信号调

制识别能力的作用,发现LSTM在处理时序特征

方面更为有效,尤其在识别复杂调制信号时展现

出卓越性能。尽管这些方法在一定程度上提高

了识别的准确性,但它们通常需要大量的标注数

据,且在处理开集问题时仍存在局限性。
综上,现有的研究在处理开集问题时仍面临

诸多挑战。首先,水下环境的复杂性和动态变化

使得信号调制方式的多样性和不确定性增加。
其次,现有的机器学习模型在面对未知类别时,
往往缺乏有效的泛化能力。为了克服这些挑战,
本文提 出 了 一 种 基 于 GAN 的 异 常 检 测 方 法

(GANomaly)[13],用于水声通信信号调制方式的

开集识别。GANomaly模型将生成对抗网络和

自编码器相结合,通过学习信号时频特征的分

布,能够有效地识别出异常或未知的调制方式,
从而提高了系统的鲁棒性和适应性。

1 信号预处理

为实现低信噪比条件下调制方式的开集识

别,需要先对信号进行预处理,提高其抗干扰能

力。本文选择的预处理方式为时频变换。时频

变换能够将时间序列数据转换为时频域特征,揭
示出信号在不同频率上的时间和频率信息,突出

显示信号中的关键特征,如瞬时频率变化、周期

性等。这种特征表达方式有助于神经网络捕捉

到信号中的重要信息,提高模型的泛化能力和准

确性。

1.1 短时傅里叶变换(STFT)

STFT是一种时频变换的分析方法,该方法

将信号分割成一系列短时窗口,每个窗口内的信

号可以看作是近似平稳的。对每个窗口内的信

13



 
 

 信 息 对 抗 技 术 2024年

号应用DFT,将信号从时间域转换到频率域[14]。
结果是一个二维时频表示,其中行表示时间,列
表示频率。这种表示可以直观地展示信号的时

变频率特性。STFT的公式可以表示为:

SSTFT(t,ω)=∫
+�

-�
x(τ)g*(τ-t)e-jωτdτ (1)

式中,SSTFT(t,ω)是STFT的结果,表示在时间t
和频率ω 处的信号幅度;x(t)是原始信号;g(τ-
t)是一个窗函数,通过窗函数g(τ-t)与信号

x(t)重叠,可以提取信号在特定时间段的局部信

息,上标“*”代表复数共轭。

1.2 Wigner-Ville分布(WVD)

WVD提供了一种直接的时频表示方法,它
通过时频积分来捕捉信号在时频平面上的能量

分布。这种方法避免了使用窗函数,从而保持了

信号的瞬时时频特性。公式如下:

W(t,ν)=∫
+�

-�
x(t+

τ
2
)x*(t-

τ
2
)e-jντdτ (2)

式中,τ表示积分变量,t表示时间。

WVD可以作为预处理步骤,为网络提供丰

富的时频特征,但需要特别注意交叉项问题[15]。

1.3 Choi-Williams分布(CWD)

CWD是为了解决 Wigner-Ville分布(WVD)
中交叉项干扰的问题而提出的,它使用了可调整

的高斯窗口函数,这种窗口函数允许在时频平面

上平衡频域和时域的分辨率,从而有效地减少交

叉项的干扰,提高了信号谱的估计精度,并且具

有良好的抗噪性能。CWD定义为:

CCWD,x(t,ω)

 =∫
+�

-�∫
+�

-�
φ(τ,ν)Ax(τ,ν)e-j(νt+2πωτ)dτdν

(3)
式中,Ax(τ,ν)定义为:

Ax(τ,ν)=∫
+�

-�
x(t+

ν
2
)x*(t-

ν
2
)e-j2πtτdt

(4)

φ(τ,ν)是核函数,其定义为:

φ(τ,ν)=exp[-σ(τν)2] (5)
式中,σ表示衰减系数。σ越小,则时频聚集性越

差,交叉项的幅值也越小[16]。

2 信号调制方式的开集识别

2.1 GANomaly网络模型

本文基于GAN的异常检测方法(GANomaly)

实现水声通信信号调制方式的开集识别。GAN
为一种深度学习网络,主要由生成器(generator)
和判别器(discriminator)2个网络组成[17],其基

本结构如图1所示。

图1
 

GAN基本结构图

Fig.1 Basic
 

structure
 

of
 

GAN

图1中,根据输入的随机噪声,生成器生成假

样本X假,判别器负责判断输入的数据是真样本

X真 还是假样本X假。通过GAN训练,不断优化

生成器,使得生成假样本 X假 更加接近真样本

X真;同时,判别器也要不断优化,使得判断样本

的真/假更准确。这两者之间是对抗关系,因此,
称为生成对抗网络。

自编码器(autoencoder,AE)也是一种深度

学习网络,由编码器(encoder)和解码器(decoder)
构成[18],其基本结构如图2所示。

图2 AE基本结构图

Fig.2 Basic
 

structure
 

of
 

AE

AE的原理就是还原输入数据x 的分布。x
进入编码器,在编码器中提取特征压缩成y,然后

将y 输入进解码器,还原出输入数据x,成为生成

数据x'。
以此为基础,AKCAY等[19]将 AE和 GAN

相结合,提出了一种 GANomaly网络模型,其基

本结构如图3所示。在图3中,GANomaly网络

模型的上半部分主体结构由AE加上一个编码器

2组成,相当于GAN的生成器,其下半部分主体

结构相当于GAN的判别器。当使用已知数据训

练一个 GANomaly网络后,可以得到生成数据

(x',z')与 已 知 数 据 (x,z)相 似 的 一 种

GANomaly网络模型。此时,固定该网络模型的

参数,当输入一个未知数据,经过特征提取、压缩

重构后,输出的(x',z')与输入的(x,z)会存在较大

差异。因此,GANomaly网络模型通过一个度量指

标来度量(x',z')和(x,z)的相似程度,进而判断该

输入数据是否为已知数据,从而实现对未知数据的

识别。
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图3 GANomaly基本结构图

Fig.3 Basic
 

structure
 

of
 

GANomaly

  度量指标是分别通过原始数据和重构数据

之间的重构差异,计算出所有数据的误差分数,
并进行归一化处理,设定开集误差阈值,以重构

差异是否超过该阈值来确定数据是否已知。
设生成器损失函数为Lcon,通过减少原始数

据x 和重构数据x'之间的距离,使得原始数据和

重构数据更加相似,定义式为:

Lcon=‖x-x'‖1 (6)

  设重构特征损失函数为Lenc,减少原始压缩

特征z和重构压缩特征z'的距离,定义式为:

Lenc=‖z-z'‖2 (7)

  设判别器中间层输出f(·)特征损失函数为

Ladv,原始数据和重构数据输入到判别器,通过逼

近原始数据和重构数据在判别器中间层输出的2
部分降维特征的分布,更好地指导生成器部分进

行更好的重构数据,定义式为:

Ladv=‖f(x)-f(x')‖2 (8)

  模型利用原始信号数据和重构信号数据之

间的重构差异Lenc 和Lcon 进行信号的开集情况

评分,误差分数计算公式为:

A1(x)=‖x-x'‖1 (9)

A2(z)=‖z-z'‖2 (10)

S(x,z)=λA1(x)+(1-λ)A2(z) (11)

式中,λ是一个介于0和1之间的权重参数,决定

了原始信号误差和重构信号误差在最终评分中

的相对重要性。
训练好的模型输入数据样本,使用式(9)~

(11)计算出所有数据样本误差分数,得到集合S。
对于计算的误差分数进行归一化处理,使其误差

分数分布在[0,1]之间,便于进行开集误差阈值设

定,分数归一化公式为:

s'i=
si-min

 

S
max

 

S-min
 

S
(12)

式中,S 为误差分数样本集合,min
 

S 为样本集合

中最小分数,max
 

S 为样本集合中最大分数;si

为
 

S 中第i个样本误差分数。
将验证集数据输入到训练好的模型当中,利

用式(12)计算出样本的误差分数,并设定开集误

差阈值,然后,利用设定的开集阈值对测试集数

据进行测试。

2.2 开集识别流程

水声通信信号调制方式开集识别的过程主

要包括6个部分:时频特征提取、特征重构、对比

重构误差、阈值判断、模型训练与优化、调制方式

识别分类,算法流程如图4所示。

图4 算法流程图

Fig.4 Algorithm
 

flow
 

chart
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  1)
 

时频特征提取。首先,对采集的水声通信

信号进行预处理,应用时频变换技术,如STFT、

WVD和CWD等,从信号中提取关键的时频特

征。这些特征被转换成二维图谱,为后续的特征

重构提供直观的视觉信息。

2)
 

特征重构。将提取的二维特征图谱输入

到GANomaly开集网络模型中。GANomaly模

型结合了GAN和 AE的优势,对输入特征进行

高效的重构。生成器致力于生成与输入特征高

度相似的数据,而判别器则努力区分这些生成的

数据和真实数据。

3)
 

对比重构误差。重构完成后,通过比较原

始特征图谱与重构后的图谱,计算两者之间的差

异或误差。对于所有数据样本,计算它们之间的

重构差异,并得出每个样本的误差分数。将计算出

的误差分数进行归一化处理,归一化后的误差分数

用于评估模型的重构质量。误差分数越小,表示重

构的质量越高,模型对输入特征的捕捉能力越强。

4)
 

阈值判断。在训练和验证阶段,通过遍历

不同的开集误差阈值,利用验证集的性能反馈来

确定最佳的阈值设置。这个阈值是区分模型识别

为正常(已知)数据和异常(未知)数据的关键参数,
其正确设定对于提高模型的识别能力至关重要。

5)
 

模型训练与优化。GANomaly模型中的

生成器和判别器在训练过程中相互竞争。生成

器的目标是生成尽可能逼真的数据,以欺骗判别

器;而判别器的目的是准确区分真实数据和生成

器生成的数据。通过交替训练生成器和判别器

来优化整个模型,直到达到理想的性能。利用验

证集评估模型的性能,并根据评估结果进行必要

的调整和优化。

6)
 

调 制 方 式 识 别 分 类。使 用 训 练 好 的

GANomaly模型和最佳阈值对测试集进行开集

识别实验。对于测试集中的每个样本,计算其重

构误差,并根据设定的阈值进行分类:如果重构

误差低于阈值,那么认为样本属于已知调制方

式;如果重构误差高于阈值,那么认为样本可能

属于未知调制方式。

3 仿真分析

3.1 数据获取与训练

为了评估模型性能,本文通过计算机仿真对

4种水声通信信号调制方式(2FSK、BPSK、4FSK

和DSSS-BPSK)进 行 测 试。这 些 仿 真 信 号 在

Matlab中生成,其中载波频率设定为7.5
 

kHz,采
样频率为48

 

kHz,而信号码元则是由 Matlab随

机生成的。信号的时频图谱被用作训练集、验证

集和测试集的数据,每种调制方式的信号分别有

2
 

000个训练样本、150个验证样本和150个测试

样本。为了比较不同信噪比(SNR)条件下算法

的识别能力,后续实验中将对这些仿真信号加入

不同级别的噪声,包括-10、-5、0、4、8、12、16、

20
 

dB,并且噪声为信号带内的高斯白噪声[20],全
面验证模型在各种信噪比环境下的性能表现。

为了模拟实际的水声信道,本文基于 Argo
海洋数据库,选择某海域的水文环境,该海域的

声速剖面图如图5所示,利用Bellhop水声信道

仿真软件,仿真产生该海域水文环境下的水声信

道,仿真信道的归一化冲激响应如图6所示。

图5 声速剖面图

Fig.5 Sound
 

velocity
 

profile

图6 水声信道的归一化冲激响应

Fig.6 Normalized
 

impulse
 

response
 

of
 

the
 

underwater
 

acoustic
 

channel

43



第5期 陈 旗,等:基于GANomaly的水声通信信号调制方式开集识别   

实验采用 GANomaly网络,首先,将2FSK、

BPSK信号各2
 

000个作为训练集,对该网络模型

进行训练,批量处理大小Batchsize设置为32,训
练迭代次数Epoch为50轮,学习率为0.002。网

络对训练集的训练准确率如图7所示。

图7 网络对训练集的训练准确率

Fig.7 Training
 

accuracy
 

of
 

the
 

adversarial

training
 

set
 

in
 

networks

每完成一轮Epoch,意味着模型已经使用训

练数据集进行了一次完整的学习和参数更新。
由图7可以看出,随着Epoch增加,模型准确率

逐渐提高并趋于稳定,这表明模型正在有效地学

习并拟合训练数据。在训练迭代次数达到43时,
训练准确率达到99%。

3.2 开集误差阈值设置

在GANomaly模型中,开集误差阈值的选择

对于未知调制方式的识别准确率至关重要。这

个阈值是一个关键参数,用于区分模型是正常

(即已知)数据的重构误差,还是异常(即未知)
数据的重构误差。正确设定这个阈值能够提高

模型对未知调制方式的识别能力。尝试不同的

开集误差阈值,结果如图8所示。

图8 开集误差阈值搜索结果

Fig.8 Open-set
 

error
 

threshold
 

search
 

results

由图8可知,当开集误差阈值设定为0.2时,
模型在验证集上对于水声通信信号的已知调制

方式和未知调制方式的识别准确率达到了98%。
这意味着在这个阈值下,模型能够有效区分已知

和未知的调制方式。在找到最佳阈值后,模型将

使用开集误差阈值为0.2来进行测试集上的开集

识别实验。

3.3 预处理方式对比

在第 2 节 中 讨 论 的 时 频 变 换 方 法 包 括

STFT、WVD和CWD,这些方法用于提取水声通

信信号的特征,以便进行调制方式的开集识别。
对比这3种方法在相同训练迭代次数下的性能,
实验结果如图9所示。

图9 不同特征训练准确率

Fig.9 Training
 

accuracy
 

with
 

different
 

features

通过对比实验可以看出,在训练迭代次数相

同的情况下,CWD的时频变换方式在训练准确

率上优于 WVD和STFT。究其原因是CWD通

过引入一个核函数来减少时频表示中的交叉项,
同时保持较高的时频分辨率。WVD在信号成分

之间存在交叉项,
 

这种特性使得它在开始阶段能

够快速识别信号中的非线性和非平稳特征,从而

快速提升训练准确率。然而,WVD的高交叉项

分辨率也可能导致时频表示中的干扰项增多,这
些交叉项可能会随着训练的进行而变得难以区

分,从而影响最终的准确率。STFT提供了较好

的时间分辨率,但可能在频率分辨率上存在一定

的限制。
将2FSK、BPSK 信 号 作 为 已 知 调 制 方 式,

4FSK、DSSS信号作为未知调制方式,样本个数

为150个,进行调制方式开集识别测试,测试结果

见表1所列。
由表1可以看出,CWD变换在网络模型中表

现出了较高的训练准确率,并且在识别已知和未
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知调制方式的信号方面均展现了较高的准确率。
这表明CWD变换能够有效捕捉水声通信信号的

关键时频特征,从而显著提升了开集识别的性

能。相比之下,STFT和 WVD在训练准确率和

识别率方面表现相近,但在对未知调制方式的识

别准确率上,WVD未能达到与STFT相同的水

平。因此,实验结果表明,采用CWD作为时频变

换方法来完成调制方式开集识别具有更好的识

别效果。

表1 各种变换方式下识别准确率

Tab.1 Recognition
 

accuracy
 

under
 

various
 

transformations

特征提取

方法

模型训练

准确率

/(%)

已知调制方式

识别准确率

/(%)

未知调制方式

识别准确率

/(%)

CWD 99.67 98.33 91.67

WVD 90.00 86.00 80.00

STFT 94.00 90.67 85.33

为验证本文方法对开放环境下的调制方式

识别的有效性,利用训练好的开集识别模型完成

开集识别的实验。识别结果混淆矩阵如图10
所示。

图10 识别结果混淆矩阵

Fig.10 Confusion
 

matrix
 

for
 

identification
 

results

由图10可 知,对 于 已 知 调 制 方 式2FSK、

BPSK信号,开集识别网络模型达到了99.33%、

97.33%的识别率。这表明模型对于这些已经训

练过的、常见的调制方式具有很强的识别能力,
能够准确地识别出相应的信号。对于未知调制

方式4FSK、DSSS的信号,模型以93.33%的识别

率将4FSK 信号识别为未知调制方式,同时以

90.00%的识别率将DSSS信号识别为未知调制

方式。这意味着模型不仅能够处理已知调制方

式的信号,还能够有效地识别出新的、未知的调

制方式,具有较好的泛化能力。

3.4 不同网络模型调制方式识别对比分析

为验证GANomaly模型的优势,将该算法对

比基于AE[18]和GAN网络[17]的信号调制方式识

别方法。实验以信噪比为4
 

dB的2FSK、BPSK
信号各2

 

000个作为训练集,分别对AE、GAN和

GANomaly网络模型进行训练,然后对信噪比为

4
 

dB的已知调制方式2FSK、BPSK信号和未知

调制方式4FSK、DSSS信号各150个进行调制方

式的识别测试,测试结果见表2所列。

表2 不同网络模型调制方式识别结果

Tab.2 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

network
 

model
 

modulation
 

methods

网络

模型

已知调制方式

 识别准确率/(%)
未知调制方式

 识别准确率/(%)

2FSK BPSK 4FSK DSSS

AE 66.67 61.30 58.70 60.00

GAN 74.70 71.30 76.00 68.00

GANomaly 84.00 83.33 80.00 77.33

由表2可知,在训练集和测试集样本的信噪

比为4
 

dB时,模型对已知调制方式2FSK、BPSK
信号的识别正确率分别为84.00%、83.33%,对
未知调制方式4FSK、DSSS信号的开集识别率分

别为80.00%、77.33%。对比 AE和 GAN网络

模型识别结果来看,GANomaly模型在已知调制

方式识别上识别性能更优。GANomaly模型结

合了GAN的生成能力和 AE的特征学习能力。
通过引入对抗训练的思想,生成器能够更好地学

习到已知调制方式样本的分布,从而更有效地检

测出 与 这 个 分 布 不 符 的 未 知 样 本。使 用 编 码

器—解码器—编码器的结构,GANomaly不仅关

注输入数据x 和重构数据x'之间的相似性,还关

注压缩后的特征z 和z'之间的相似性。GANo-
maly模型提供了一种更细粒度的调制识别开集

识别方法,特别是在处理复杂的高维数据时,识
别精度更高。

3.5 对噪声的适应性

在实际水下环境中,信号的传输往往会受到
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各种噪声的干扰。为了评估调制方式开集识别

模型在不同信噪比(SNR)条件下的性能,进行对

比实验验证测试模型在各种噪声水平下对已知

和未知调制方式信号的识别能力。实验设置包

括使用2FSK和BPSK作为已知调制方式,并构

建了一个包含在-10~20
 

dB信噪比范围内的

4
 

000个信号的训练集。对于未知调制方式,选
择了4FSK和DSSS信号,并在-10、-5、0、4、8、

12、16、20
 

dB的信噪比条件下,各选取了150个

信号作为多个测试集进行识别测试。测试结果

见表3所列。

表3 不同信噪比下的开集识别结果

Tab.3 Open-set
 

identification
 

results
 

with
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

SNR/dB

已知调制方式

识别准确率/(%)
未知调制方式

识别准确率/(%)

2FSK BPSK 4FSK DSSS

-10 70.00 66.00 66.00 63.30

-5 79.30 76.70 76.00 73.30

0 82.00 80.67 78.67 76.00

4 84.00 83.33 80.00 77.33

8 86.00 86.67 81.33 80.00

12 86.67 89.33 83.33 81.33

16 94.00 92.00 87.33 85.33

20 97.33 94.67 91.33 90.00

由表3可知,在信噪比为8
 

dB的条件下,模
型对已知调制方式2FSK、BPSK信号的识别正确

率分别达到了86.00%、86.67%,对未知调制方

式4FSK、DSSS信号的开集识别率分别达到了

81.33%、80.00%。这表明模型在中等噪声水平

下仍能保持较高的识别性能。当信噪比≥20
 

dB
时,模型对已知和未知调制方式信号的识别率均

为90.00%以上。这一结果充分证明了随着信噪

比的提高,模型的调制识别能力逐渐增强,在噪

声影响较小的情况下具有很好的调制方式识别

能力。
图11给出了基于GANomaly的开集识别模

型在识别已知和未知调制方式信号的识别率。
由图11可以看出,随着信噪比提升,识别率随

之提高,这是因为信号强度相对于噪声强度的

比值增大,信号的特征更加明显,噪声对信号特

征的干扰减少。在这种情况下,开集识别模型

能够更容易地从信号中提取出清晰的特征,生
成器能够更准确地重构信号的时频特征,而异

常检测网络也能够更有效地区分正常信号与异

常信号。

图11 不同信噪比下的识别准确率

Fig.11 Recognition
 

accuracy
 

with
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

综上所述的实验结果表明,本文所提出的水

声通信信号调制方式开集识别方法在不同的信

噪比条件下均能表现出良好的识别性能。尤其

是在中等和高信噪比条件下,模型能够实现高精

度的识别。然而,在低信噪比条件下,虽然模型

仍具有一定的抗噪声能力,但其性能有所下降,
需要进一步探索提高模型在噪声环境下鲁棒性

的方法。

4 结束语

本文深入探讨了水声通信信号调制方式的

开集识别问题,并提出了一种基于GANomaly的

新型开集识别方法。文中详细介绍了水声通信

信号提取时频特征的预处理方法、GANomaly网

络模型的结构、对未知调制方式的识别流程和开

集误差阈值的设置方法,最后对模型性能进行了

仿真分析。研究表明:该GANomaly模型在信噪

比>8
 

dB的条件下,该方法对已知调制方式信号

的识别率超过了86.00%,对未知调制方式信号

的识别率超过了80.00%。这一结果表明,所提

出的GANomaly模型能够有效克服水下背景噪

声和多径效应的影响,在水声通信信号调制方式

开集识别方面具有较高的准确性和鲁棒性。
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