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摘要：针对可见光通信信号在传输中易受信道环境和背景噪声干扰等因素影响调制格式识别精度的问题，本文提出一种用于可见光通信信号调制格式识别的改进YOLOv5s算法。首先通过YOLOv5s算法网络输入端引入Mixup数据增强方式，并将其与原网络中的Mosaic数据增强方式相结合，提升网络的鲁棒性并增强算法在不同调制格式信号间的泛化能力；其次，将自适应空间特征融合（ASFF）引入到Neck网络中，充分提取不同层次的特征，提高检测精度。实验结果表明，所提改进算法的平均精度均值（mAP）达到了0.903，比原始YOLOv5s算法提升了0.7%，且在信噪比为20 dB时mAP高达99.3%。 
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[bookmark: OLE_LINK1]Abstract: Aiming at the problem that modulation recognition accuracy is susceptible to factors such as channel environment and background noise interference in visible light communication signal transmission, this paper proposes an improved YOLOv5s algorithm for modulation format recognition of visible light communication signals. Firstly, the Mixup data augmentation method is introduced at the input end of the YOLOv5s algorithm network, and it is combined with the Mosaic data augmentation method in the original network to enhance the robustness of the network and improve the generalization ability of the algorithm among different modulation format signals. Secondly, adaptively spatial feature fusion (ASFF) is introduced into the Neck network to fully extract features from different levels and improve detection accuracy. Experimental results show that the mean average precision (mAP) of the proposed improved algorithm reaches 0.903, which is 0.7% higher than the original YOLOv5s algorithm, and the mAP is as high as 99.3% when the signal-to-noise ratio is 20 dB.
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0引言
近年来，人工智能（AI）技术迅速发展，深度学习作为一种强大的机器学习方法，已广泛应用于调制格式识别领域。深度神经网络能够自动提取并优化多维度特征，从而显著减少分类误差[1-3]。2019年，XIANG Q等人[4]提出了一种基于人工神经网络的联合精确信噪比（SNR）估计和调制格式识别方案。与卷积神经网络（CNN）和其它深度神经网络模型相比，该方案在识别性能上更胜一筹，同时所需计算资源更少。2020年，HE J等人[5]开发了一种通过聚类和高斯模型对信号调制格式进行分类的方法，并在正交频分复用可见光通信系统中进行了实验验证。该方法在保持100%识别精度的同时，所需的最小SNR低于其它基于星座图的方法。2021年，LV H J等人[6]提出了一种基于信号幅值直方图的联合SNR监测和调制格式识别方法。该方法采用CNN模型，同时实现SNR和调制格式的高精度识别。2022年，GAO W等人[7]开发了一种坐标合并算法，用于处理高维光脉冲传输数据。该算法在可见光通信系统中实现了更高的精度和更好的性能。2023年，梁坤等人[8]针对光纤网络链路中的传输需求，提出了一种基于联合残差网络和Bottleneck Transformer的光纤中调制格式识别方法。该方法在较宽的SNR范围内表现出较高的准确率，能够有效应对传输损伤的影响。
但是，上述文献提到的识别方法存在调制信号转换出识别特征的流程繁琐、模型性能和训练复杂程度平衡不佳的问题，因此，本文提出一种用于可见光通信信号调制格式识别的改进YOLOv5s（You Only Look Once）算法。
1  调制格式识别方法理论基础
可见光信号调制格式识别算法的总体流程图如图1所示。该识别过程主要包括以下2个步骤：
1）图像生成模块首先生成各调制格式的时域I/Q信号，并通过Matlab中的pspectrum函数进行分段、加窗、傅里叶变换，从而计算每个时间段内的功率谱密度并合并，得到完整信号的短时功率谱密度估计。随后，该估计值被可视化并保存为时频图，图中的时频信号被标注，进而生成YOLOv5算法所需的图片数据集。

2）在检测识别模块中，主干网络负责从数据集图片中提取信号的特征，而Neck网络则进一步融合这些特征，使特征图的语义信息更加丰富。最终，经过这两个网络的协同工作，实现了不同调制信号的分类识别。
图1 可见光信号调制格式识别方法流程
2  改进的YOLOv5s算法
YOLO是一种成熟的深度学习算法[9]，广泛应用于实时目标检测。它具备实时处理图像和视频的能力，并能同时检测多个不同类别的目标。其网络结构划分为4个主要部分：输入端、骨干网络、改进后的Neck网络和Head输出端。与原始的YOLOv5s算法相比，本文在以下2个方面进行了主要改进：首先，在输入端引入了Mixup数据增强[10]方式，并将其与原有的Mosaic数据增强方式相结合，旨在提高网络的鲁棒性并增强模型在不同调制格式信号间的泛化能力。其次，将自适应空间特征融合（ASFF）[11]引入到了Neck网络中，通过自适应学习权重参数，实现了对不同尺度特征的充分融合。
2.1网络整体结构
本文在YOLOv5s算法的基础上进行了改进，改进后的网络结构如图2所示。Mosaic-Mixup模块对输入端原始数据集进行数据增强，骨干网络提取增强后图像中的特征，改进后的Neck网络将不同层次的特征进行自适应融合，Head输出端对融合后的特征进行回归预测，得到最优的输出结果。


图2 网络整体结构
2.2 数据增强的改进
YOLOv5s在输入端默认采用Mosaic数据增强，通过对数据集中的4帧图像进行随机缩放、裁剪和拼接，有效丰富了检测数据集，从而缓解了数据集规模较小的问题。然而，在光通信信号时频图识别任务中，这种预处理操作可能产生无效背景，对模型训练的准确度和效率构成严重影响。针对这一问题，本文所提改进算法在输入端结合了Mosaic和Mixup两种数据增强方式。具体而言，数据集首先经过Mosaic数据增强处理，每4帧图像经过随机缩放和裁剪后拼接成1帧新的图像。随后，这些时频图再经过Mixup数据增强，按照邻域风险最小化原则，将不同类的图像以一定比例混合后作为训练数据送入深度学习网络进行训练。这种混合过程有效减少了随机裁剪拼接带来的无效背景，降低了模型在数据集中的泛化误差，使单帧图像的信息更加丰富，从而增强了模型在复杂环境下对目标的检测能力。这不仅提高了检测速度，还增强了基于改进的YOLOv5识别模型的鲁棒性。
2.3 特征金字塔网络（FPN）的改进
YOLOv5s的Neck网络采用了FPN和感知对抗网络（PAN）相结合的结构，如图3所示。FPN自上而下传递语义特征，PAN自下而上传递定位特征，两者结合来聚合不同层次的特征，增强了网络的特征融合能力。然而，当一帧图像中同时包含不同目标时，不同特征层次之间的特征冗余将降低特征金字塔的有效性，使得FPN与PAN相结合的融合方式无法充分利用不同尺度的特征。因此，本文在Neck网络层引入自适应空间特征融合（ASFF），ASFF结构如图4所示。


     
[bookmark: _Hlk161151702]图3 FPN与PAN结合结构图                    图4 ASFF结构图
ASFF结构首先输出3个不同尺度的特征层，这些特征层随后经过融合，生成了3个不同层级的ASFF特征层，分别命名为ASFF-1、ASFF-2、ASFF-3。以ASFF-3为例，融合后的ASFF-3为不同层级的输出与权重参数乘积的和，计算方法如下：
		
其中，为特征图在处的输出，为3个层级特征图的可学习权重参数。
由式（1）可见，ASFF结构通过学习权重参数，有效过滤其它层次的特征，保留对本层有用的信息进行组合，实现各特征层的最优融合。这使得后续预测层能够充分利用不同层次的特征，从而提高可见光通信调制格式识别的精度。
3 实验结果分析
[bookmark: _Hlk161153619]3.1 数据集构建
本文主要针对可见光通信中的4种常见调制格式——二进制相移键控（BPSK）、四进制相移键控（QPSK）、八进制相移键控（8PSK）和16进制正交幅度调制（16QAM）进行研究。为了模拟真实的信道环境，本文在数据集生成过程中加入了多种信号干扰因素，如AGWN、多普勒频移、莱斯多径衰落和时钟偏移等。在每种SNR水平下生成了100帧时频图，覆盖了从0~20 dB的SNR范围，步长为2 dB。这样，总共生成了8 400帧时频图，其中67 20帧用作训练集，1 680帧用作测试集。所有模型训练和测试均在Windows 10操作系统下进行，采用NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU，Pytorch版本为1.11.0，CUDA版本为11.3。此外，改进YOLOv5s算法的参数设置如表1所示。
表1  改进YOLOv5s算法参数
	参数
	参数值

	时频图分辨率
	875×656

	学习率
	0.01

	训练次数/次
	300

	批处理量/帧
	64


本文采用平均精度均值（mAP）来评估模型在调制格式识别方面的性能，并通过权重文件大小来体现模型在实际部署时的存储开销。本文所使用的mAP特指mAP@0.5，即在交并比（IoU）为0.5时的mAP。mAP值越高，表明该目标检测模型在测试数据集上的检测效果越好。
3.2 实验结果及分析
3.2.1消融实验
为了验证改进算法的有效性，本文进行了消融实验，对比分析了单独模块检测和组合模块检测下的不同效果，实验结果如表2所示。可以看出，在单独加入Mixup之后，单张图像的信息变得更加丰富，从而增强了网络在复杂环境下对目标的识别能力，使得mAP略有提升；当单独在Neck网络加入ASFF时，虽然能够充分提取不同层次的特征，提高网络对图像的表示能力，但由于数据集未经过Mixup数据增强处理，导致冗余的特征不利于模型识别，因此mAP略有下降；然而，当我们同时完成这两种改进后，通过Mixup混合增强后的数据集再经过ASFF对不同层次特征的充分融合利用，mAP显著提升至0.903。 
表2 算法消融实验结果
	算法
	mAP

	YOLOv5s
	0.896

	YOLOv5s+Mixup
	0.899

	YOLOv5s+ASFF
	0.892

	YOLOv5s+Mixup+ASFF
	0.903


[bookmark: _Hlk161153198]3.2.2不同算法对比实验
本文采用自制可见光通信调制格式数据集，训练了SSD、Faster R-CNN、YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s这些主流的目标检测算法，并与本文提出的改进算法进行对比，结果如表3所示。可以看出，改进的YOLOv5s算法相较于SSD算法，mAP提高了52.3%，相较于Faster R-CNN算法提高了43.1%，相较于YOLOv3算法提高了1%。与原始的YOLOv5s和YOLOv8s相比，改进的YOLOv5s算法在保持模型尺寸较小的同时，mAP分别提高了0.7%和1%。
表3 不同算法对比实验结果
	算法
	mAP
	尺寸/MB

	SSD
	0.380
	118

	Faster R-CNN
	0.472
	314

	YOLOv3
	0.893
	117

	YOLOv5s
	0.896
	14.1

	YOLOv8s
	0.893
	22.5

	改进YOLOv5s
	0.903
	24.17


[bookmark: _Hlk161153662]3.3.3 不同SNR对比实验


图5 不同SNR实验结果图
SNR是可见光调制信号传输和接收的关键因素。随着SNR的降低，时频图中的信号强度减弱，频谱展宽，甚至发生畸变，这使得信号与噪声的分离变得更加困难，进而影响了时频图的清晰度和可读性，最终对检测精度产生不利影响。因此，本文对不同SNR下的4种调制信号进行了实验，采用改进后的网络进行了测试。总共进行了11次实验，涵盖了11种不同的SNR值。其中，320帧数据用作训练集，80帧数据用作测试集，实验结果如图5所示。可以看出，当SNR高于12 dB时，mAP均超过了11种SNR混合的均值0.903。然而，当SNR降低至10 dB以下时，由于时频图中噪声的显著增加和信号的衰减，导致信号的识别细节变得模糊，可提取的识别特征减少，进而使得mAP明显降低。。
[bookmark: _Hlk158061819]4结束语
本文提出了一种用于可见光通信信号调制格式识别的改进YOLOv5s算法，识别了可见光通信系统中常用的不同SNR下4种调制格式。实验结果表明：所提改进算法的mAP达到了0.903，且在信噪比为20 dB时mAP高达0.993，比原始YOLOv5s算法提升了0.7%；比SSD算法、Faster R-CNN算法和YOLOv3算法分别提高了52.3%、43.1%和1%；对SNR高于12 dB的BPSK、QPSK、8PSK及16QAM信号有较好的检测精度。本文方法为多类型的调制格式识别提供了可行思路。在未来工作中，可以考虑对信号时频图进行降噪处理及进一步优化网络结构，以进一步提升识别结果。
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