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摘要：为解决在频率选择性衰落信道中，频偏、相偏和噪声功率等多参数未知的幅相调制信号的调制分

类问题，提出一种新颖的基于马尔可夫链蒙特卡罗（ＭＣＭＣ）方法的调制分类算法．给出最大后验概率分

类器框架，利用 ＭＣＭＣ方法产生未知参数和发送符号的各态历经随机样本，用蒙特卡罗积分近似估计

分类器框架中无法得到封闭表达式的后验概率，ＭＣＭＣ方法所用到的未知参数和发送符号的后验条件

概率密度函数（ｐｄｆ）由接收信号先验ｐｄｆ推导得出．数值仿真证明了该算法的收敛性及分类器良好的分

类性能．
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调制类型分类是智能接收机的一个重要任务，是接收和解调之间的关键步骤．在已有的文献中，

Ｓｗａｍｉ
［１］及ＣＨＥＮ

［２］提出了基于高阶累积量（ＨＯＳ）的分类器．Ｗｅｉ
［３］和ＹＡＮＧ

［４］提出了最大似然（ＭＬ）分类

器，这是一种最优化方法，它使得分类正确率最大，但是 ＭＬ中使用的多重积分往往使它只能在少数情况下

得到封闭的表达式．于是，Ａｂｄｉ
［５］提出基于伪似然率检验（ＨＬＲＴ）方法的分类器．但是，以往文献讨论的都是

高斯白噪声信道（ＡＷＧＮ）和平坦信道中的调制分类问题，由于似然方法受到高维积分的局限，频率选择性

衰落信道中的调制分类问题变得非常困难．

近几年，马尔可夫链蒙特卡罗方法（ＭＣＭＣ）方法已在信号处理中获得了成功的应用
［６～９］，它采用较简单

的数值方法近似求解贝叶斯问题，避免了为求解后验分布所进行的高维数积分，但它在调制分类领域中尚未

有成熟的应用．
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笔者针对频率选择性衰落信道中接收到的幅度相位调制信号，将 ＭＣＭＣ方法引入到调制分类中，提出

一种新颖的基于 ＭＣＭＣ的分类器，主要用于解决在多个参数未知的情况下对接收信号的调制类型分类的

问题，其中这些未知参数包括非合作通信引起的载波频偏、相偏，信号幅度，噪声功率和频率选择性衰落引起

的码间干扰等．

１　信号模型和分类器框架

对于给定的接收信号狉（狋），０≤狋≤犜，调制分类器是指能从犮个可能的调制类型构成的集合｛ω１，…，ω犮｝

中辨识出狉（狋）的调制类型的系统．

其中狉（狋）是从通信信道中接收到的被加性噪声污染的信号，经过预处理后，基带信号可表示为
［１］

狉狀 ＝犃ｅｘｐ［ｊ（２π犳０犜狀＋）］∑
犙－１

狇＝０

狊狀－狇犺

狇 ＋犵狀　，　０≤狀≤犖－１　， （１）

其中狊狀 是符号序列，狊狀 ∈ ｛犛犻，１，犛犻，２，…，犛犻，犕犻｝，犻＝１，２，…，犮是星座ω犻中的一个符号，犕犻是ω犻符号集的大

小．犵狀 是加性复高斯噪声序列，噪声功率为σ
２．犃是未知幅度因子，犺狇，狇＝０，１，…，犙－１表示由于频率选择

性衰落引起的码间干扰信道，犙是信道的阶数．犖是符号个数，犜是符号周期．犳０和分别表示非合作引起的

频偏和相偏．

由于所研究的非合作通信无接收信号的先验知识，因此上面提到的参数集合θ∶＝ ［σ
２，犪，犺，犳０，，犛］

Ｔ通常是

未知的，其中符号∶＝ 表示定义为，而犺∶＝ ［犺０，犺１，…，犺犙－１］
Ｔ，犛∶＝［狊０，狊１，…，狊犖－１］

Ｔ．从犛中抽取子向量犛狀∶＝［狊狀，

狊狀－１，…，狊狀－犙＋１］
Ｔ．对于接收序列犚∶＝［狉０，…，狉犖－１］

Ｔ，先验概率密度函数（ｐｄｆ）狆（犚狘ω犻，θ）可表示为
［３］

狆（犚狘θ，ω犻）＝
１

σ
２犖ｅｘｐ －

１

σ
２∑
犖－１

狀＝０

狉狀－犃ｅｘｐ［ｊ（２π犳０犜狀＋）］犺
Ｈ犛狀｛ ｝２ 　， （２）

其中Ｈ表示复共轭转置，犺Ｈ 为１×犙阶矩阵，犛狀 为犛向量的子向量，为犙×１阶矩阵，狉狀 是向量犚中的单个元素．

调制类型进行分类的贝叶斯准则可以描述为最大后验准则（ＭＡＰ）
［２］

ω^＝ａｒｇｍａｘ
ω犻

犘（ω犻狘犚）　，　　犻＝１，…，犮　， （３）

其中ω^是对接收信号调制类型的估计，犘（ω犻狘犚）是调制类型的后验概率．这里把未知参数集θ当成具有某种

先验分布的一组随机变量，而对于某一次实现（对于一次接收犚而言）是常量，于是接收信号犚的调制类型的

后验概率犘（ω犻狘犚）可以表示为

犘（ω犻狘犚）＝∫犘（ω犻狘θ，犚）狆（θ狘犚）ｄθ　． （４）

根据全概率公式，后验概率变为

犘（ω犻狘犚）＝∫
犘（ω犻，θ，犚）

狆（θ，犚） ∑
犮

犾＝１

狆（θ狘犚，犎犾）犘（犎犾）ｄθ∝

∑
犮

犾＝１∫
犘（犚狘θ，ω犾）犘（ω犻狘θ）

狆（犚狘θ）
狆（θ狘犚，犎犾）ｄθ　，

（５）

其中犎犾，犻＝１，２，…，犮表示假设接收信号犚的类别为ω犾，参数集θ中只有犛与调制类型ω犻有关，所以犘（ω犻狘

θ）＝犘（ω犻狘犛）；而狆（犚狘θ）中由于不含ω犻 条件，可以认为接收信号犚与参数集θ 独立，于是假设狆（犚狘

θ）＝狆（犚）．并且每种调制类型有相同的先验概率犘（ω犻），于是其中调制ω犻的条件概率犘（ω犻狘犛）为

犘（ω犻狘犛）∝犘（犛狘ω犻）＝∏
犖－１

狀＝０

犘（狊狀狘ω犻）　． （６）

而其中发送信号狊狀 的先验概率是　　　　　　　犘（狊狀狘ω犻）＝
１／犕犻　， 狊狀 ∈ ｛犛犻，１，…，犛犻，犕犻｝　，

０　， 其他
烅
烄

烆 ，
（７）

于是把式（６）和（７）代入式（５），接收信号犚的调制类型后验概率犘（ω犻狘犚）表示为

犘（ω犻狘犚）∝∑
犮

犾＝１∫狆
（犚狘θ，ω犻）∏

犖－１

狀＝０

犘（狊狀狘ω犻）狆（θ狘犚，犎犾）ｄθ　， （８）
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当上式中的各类星座ω犻中的符号没有重合时，后验概率简化为一个特例

犘（ω犻狘犚）∝
１

犕犖
犻∫狆（犚狘θ，ω犻）狆（θ狘犚，ω犻）ｄθ　． （９）

式（３），（８），（９）构成了文中 ＭＡＰ准则调制分类的框架．而从式（８）和（９）可见，由于存在高维积分它们不可

能有封闭的表达式，于是下节借助 ＭＣＭＣ方法近似估计后验概率犘（ω犻狘犚）．

２　调制分类的 犕犆犕犆方法

在 ＭＣＭＣ方法框架下解决式（８）的积分无法计算封闭表达式的问题，首先假设未知参数集θ的先验分

布，然后推导Ｇｉｂｂｓ采样所需要用到的未知参数集θ的条件后验分布，最后给出分类器的ＭＣＭＣ步骤，以及

替代式（８）的蒙特卡罗积分表达式．

２．１　先验分布

假设未知参数σ
２，犃，犺，犳０，，犛相互独立，并且服从各自特点的先验分布，它们各自的ｐｄｆ分别表示为

狆（σ
２），狆（犃），狆（犺），狆（犳０），狆（）和狆（犛）．为了满足ＭＣＭＣ方法中先验分布的无信息性，假设犃和犺有均匀

分布的先验分布，犳０ 服从［－犳犪，犳犪］上的均匀分布犐［－犳犪，犳犪］（犳０）， 服从［－π／４，π／４］上的均匀分布

犐［－π／４，π／４］（），犛是｛犛犻，１，犛犻，２，…，犛犻，犕犻｝
犖 上的均匀分布，σ

２ 服从逆伽玛分布犌（υ０／２，λ０／２）
［６］，其ｐｄｆ表示为

［６］

狆（σ
２）＝

（λ０／２）
υ０
／２

Γ（υ０／２）
（σ
２）－υ０／２－１ｅｘｐ －

λ０
２σ（ ）２ 　． （１０）

如果υ０ ＝０，λ０ ＝０，则逆伽玛分布变成Ｊｅｆｆｒｅｙ无信息分布狆（σ
２）∝１／σ

２．

２．２　条件后验分布

在应用 ＭＣＭＣ方法的调制分类方法过程中要用到下面的条件后验分布，这里主要推导未知参数所服

从的后验条件分布．

１）在犃，犺，犳０，，犛已知的条件下，噪声方差σ
２ 的条件ｐｄｆ为

狆（σ
２
狘犃，犺，犳０，，犛，犚，犎犻）∝狆（犚狘θ，ω犻）狆（σ

２）～犌（υ／２，λ／２）　， （１１）

其中υ＝２犖＋υ０，λ＝λ０＋２∑
犖－１

狀＝０

狉狀－犃ｅｘｐ［ｊ２π犳０犜狀＋）］犺
Ｈ犛狀

２．可知在犃，犺，犳０，，犛已知的条件下，σ
２

仍然服从逆伽玛分布，只是参数改变了．

２）在σ
２，犺，犳０，，犛已知的条件下，未知信号幅度犃的条件ｐｄｆ为

犘（犃狘σ
２，犺，犳０，，犛，犚，犎犻）∝狆（犚狘θ，ω犻）∝

ｅｘｐ －犃
２ １

σ
２犺

Ｈ

∑
犖－１

狀＝０

犛狀犛
Ｈ（ ）狀 犺＋２犃

１

σ
２｛ ｝ξ ～犖（犿犃，σ２犃）　，

（１２）

其中犖（）是高斯分布，其方差和均值分别为

σ
２
犃 ＝σ

２ ２犺Ｈ ∑
犖－１

狀＝０

犛狀犛
Ｈ（ ）狀（ ）犺 　， （１３）

犿犃 ＝ξ 犺Ｈ ∑
犖－１

狀＝０

犛狀犛
Ｈ（ ）狀（ ）犺 　， （１４）

其中ξ＝Ｒｅ犺
Ｈ

∑
犖－１

狀＝０

ｅｘｐ［ｊ２π犳０犜狀＋）］狉

狀犛［ ］狀 ．可见在σ２，犺，犳０，，犛已知时，未知信号幅度犃服从高斯分布．

３）在σ
２，犃，犺－狇，犳０，，犛已知的条件下，信道参数犺狇 的条件ｐｄｆ为

狆（犺狇狘σ
２，犃，犺－狇，犳０，，犛，犚，犎犻）∝狆（犚狘θ，ω犻）狆（犺狇）∝

ｅｘｐ －
１

σ
２∑
犖－１

狀＝０

［犃２犺Ｈ犛狀犛
Ｈ
狀犺－２Ｒｅ（犃ｅｘｐ（ｊ（２π犳０犜狀＋））犺

Ｈ犛狀狉

狀｛ ｝）］∝

ｅｘｐ － 犺狇
２ １

σ
２∑
犖－１

狀＝０

狊狀－狇
２
＋２Ｒｅ犺


狇
１

σ
２∑
犖－１

狀＝０

狊狀－狇 犃ｅｘｐ（ｊ（２π犳０犜狀＋））狉

狀 －∑

犿≠狇

犺犿狊

狀－［ ］［ ］｛ ｝犿 ～
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犖犮（犿狇，σ
２
狇）　，　　狇＝０，…，犙－１　， （１５）

其中犺－狇 ＝ ［犺０，…，犺狇－１，犺狇＋１，…，犺犙－１］
Ｔ，而犖犮（）表示复高斯分布

［９］．其中犺狇 的方差和均值分别为

σ
２
狇 ＝σ

２

∑
犖－１

狀＝０

狊狀－狇
２
　， （１６）

犿狇 ＝∑
犖－１

狀＝０

狊狀－狇 犃ｅｘｐ（ｊ（２π犳０犜狀＋））狉

狀 －∑

犿≠狇

犺犿狊

狀－［ ］犿 ∑

犖－１

狀＝０

狊狀－狇
２
　． （１７）

可见在σ
２，犃，犺－狇，犳０，，犛已知时，信道参数犺狇 服从高斯分布．

４）在σ
２，犃，犺，，犛已知的条件下，不完全均衡引起的载频偏差犳０ 的条件ｐｄｆ为

狆（犳０狘σ
２，犃，犺，，犛，犚，犎犻）∝狆（犚狘θ，ω犻）狆（犳０）∝ｅｘｐ｛２犃ξ／σ

２｝犐［－犳０，犳０］（犳０）　． （１８）

　　５）在σ
２，犃，犺，犳０，犛已知的条件下，相位偏差的条件ｐｄｆ为

狆（狘σ
２，犃，犺，犳０，犛，犚，犎犻）∝狆（犚狘θ，ω犻）狆（）∝ｅｘｐ｛２犃ξ／σ

２｝犐［－π／４，π／４］（）　． （１９）

　　６）在犚，犃，犳０，，犺，犛－狀，σ
２，ω犻已知的条件下，符号犛狀 的条件ｐｄｆ为

犘（犛狀 ＝犛犻，狌狘犚，犃，犳０，，犺，犛－狀，σ
２，犎犻）

犘（犛狀 ＝犛犻，狏狘犚，犃，犳０，，犺，犛－狀，σ
２，犎犻）

∝

ｅｘｐ －
１

σ
２∑

狀′

犽＝狀

狉犽－犃ｅｘｐ［ｊ（２π犳０犜犽＋）］犺
Ｈ犛犽，狌

２
－ 狉犽－犃ｅｘｐ［ｊ（２π犳０犜犽＋）］犺

Ｈ犛犽，狏［ ］｛ ｝２
∝

ｅｘｐ －
１

σ
２∑

狀′

犽＝狀

犃２ 犺犽－狀
２（犛犻，狌

２
－ 犛犻，狏

２）［｛ －

２Ｒｅ 犃ｅｘｐ［－ｊ（２π犳０犜犽＋）］狉犽－犃
２

∑
犾≠犽－狀

犺
犾狊犽－（ ）犾 犺犽－狀（犛犻，狌－犛犻，狏［ ］］｝） 　，

（２０）

其中狀′＝ ｍｉｎ［狀＋犙－１，犖－１］，犛－狀 ＝ ［狊０，…，狊狀－１，狊狀＋１，…，狊犖－１］
Ｔ，犛犽，狌 ＝ ［狊犽，…，狊犽－狀＋１，犛犻，狌，狊犽－狀－１，…，

狊犽－犙＋１］
Ｔ，而犛犽，狏 定义类似犛犽，狌．

２．３　基于ＭＣＭＣ方法的调制分类

ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇ（ＭＨ）算法和Ｇｉｂｂｓ采样都是典型的 ＭＣＭＣ方法，它们采用反复迭代的方法产生

服从分布的各态历经样本，然后用简单的数值方法估计高维积分．

在基于 ＭＣＭＣ的调制分类方法中，首先利用上一节导出的参数条件ｐｄｆ，应用Ｇｉｂｂｓ采样器产生未知

参数的ｐｄｆ为狆（θ狘犚，犎犾）的各态历经样本，然后利用这些样本，应用蒙特卡罗积分近似估计调制类型的后

验概率犘（ω犻狘犚），其中Ｇｉｂｂｓ采样步骤不再赘述，文献
［６～９］中均有叙述．

Ｇｉｂｂｓ采样一共进行犓次循环，其中要经过一个初始的瞬态时期后才能收敛到平衡分布，这个瞬态时期的

长度为犓０，通常要抛弃这前犓０个样本，得到了犓－犓０ 个未知参数的样本．在得到了符合后验分布的未知参数

的样本后，就可以用蒙特卡罗积分代替式（８）中的积分，从而得到近似的接收信号犚调制类型的后验概率为

犘^（ω犻狘犚）∝∑
犮

犾＝１

１

犓－犓０∑
犓

犽＝犓０

狆（犚狘θ
（犽，犾），ω犻）∏

犖－１

狀＝０

犘（狊
（犽，犾）

狀 狘ω犻［ ］）　， （２１）

其中^ 表示对后验概率的估计，θ
（犽，犾），狊

（犽，犾）

狀
为未知参数在假设犎犾下第犽个Ｇｉｂｂｓ采样样本．如果调制类型集

合中各个星座之间没有一个相点是重合的，那么式（２２）可以简化成一个特例

犘^（ω犻狘犚）∝
１

犓－犓０∑
犓

犽＝犓０

１

犕犖
犻

狆（犚狘θ
（犽，犾），ω犻）　． （２２）

由式（２１）和（２２）得到调制类型的后验分布后，就可利用式（３）的 ＭＡＰ分类器得到接收信号的调制类型

ω^＝ａｒｇｍａｘ
ω犻

犘^（ω犻狘犚）　，　　犻＝１，…，犮　． （２３）

３　仿真结果

通过仿真实验来分析所提出算法的性能．这里定义一个４类别的分类问题
［１］：Ω４ 为｛ＢＰＳＫ，ＰＡＭ（４），
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ＱＡＭ（４，４），ＰＳＫ（８）｝．平均正确分类率定义为
［１］

犘犮 ＝
１

犮∑
犮

犻＝１

犘（ω犻狘ω犻）　． （２４）

图１　典型Ｇｉｂｂｓ采样样本

　　实验１　符号序列狊狀通过一个３阶的有限冲击响应信道，其参数为［１，犺１，犺２］，犺１和犺２是零均值高斯随

机变量，方差为σ
２
犺，假定没有频偏和相偏，接收序列长度犖 ＝１００．ＭＣＭＣ算法在给出未知参数先验和条件

后验分布情况下的收敛情况，图１是ＳＮＲ为９ｄＢ时ＱＡＭ（４，４）的σ
２和犺１，犺２的典型Ｇｉｂｂｓ采样，虚线是各

自的真实值，可以看出Ｇｉｂｂｓ采样器经过约５０次的瞬态时期后很快收敛，证明了参数先验和条件后验分布

的正确性．图２中的实线是基于 ＭＣＭＣ方法的调制分类性能，可看出σ
２
犺 为０．１，０．２，０．３时曲线几乎是重合

的，证明 ＭＣＭＣ方法对于残余信道效应的鲁棒性，在信噪比达到８ｄＢ时分类正确率均达到９５％．文献［１］对

这种情况也进行了讨论，图中虚线是其基于高阶累积量（ＨＯＳ）的调制分类算法性能，可以看出当σ
２
犺 增大至

０．２和０．３时性能下降很快．

图２　有限冲击响应的信道分类性能 图３　存在频偏时分类性能

　　实验２　对存在频偏和相偏的文中方法的性能验证，犖 ＝１００，犜＝１ｓ，ＳＮＲ为９ｄＢ和１１ｄＢ，图３中犳０

从０～０．００２５Ｈｚ（对应于４５°旋转）变化，实线是 ＭＣＭＣ方法的性能，虚线是 ＨＯＳ的性能，可见文中方法可

以正确地消除固定频偏给接收信号造成的影响，鲁棒性较好．图４中是存在固定相偏的情况，实线是

ＭＣＭＣ方法的性能，虚线是 ＨＯＳ的性能，由于 犆４０ 对相位旋转不敏感，可以看到两种方法性能都没有随

着频偏增大而增大．图５是存在相位抖动的情况，这里每符号相位都在变化，抖动服从［－Φ，Φ］上的均匀分

布，文中方法的性能随着Φ的增大而降低，但抖动小于１５°时仍有１００％的分类正确率．由于计算的复杂度，

当Φ＞０．１５π时算法收敛时间变长，导致性能下降过快，使得图中出现了比ＨＯＳ方法差的个别情况．但总体
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说来，上面的实验显示出文中算法对于存在未知参数时的鲁棒性明显好于ＨＯＳ．

图４　存在相偏分类性能 图５　存在相位抖动分类性能

４　结 束 语

针对频率选择性衰落信道中接收到的幅度相位调制信号，存在载波频偏、相偏、信号幅度和噪声功率等未

知参数的情况下，幅度相位调制信号的分类问题，提出了一种基于 ＭＣＭＣ方法的调制 ＭＡＰ分类器，首先给出

了 ＭＡＰ分类器的框架，再利用ＭＣＭＣ方法的数值方法估计了调制类型的后验概率，最后进行分类．实验结果

表明ＭＣＭＣ步骤可以很快地收敛，证明了提出的未知参数先验分布和条件后验分布的正确性；同时对存在未

知参数时的分类性能进行了仿真实验，结果显示文中方法有较好的鲁棒性，明显优于ＨＯＳ方法，从而证明了文

中基于ＭＣＭＣ方法调制分类器的有效性，但是数值仿真也暴露出分类器计算复杂度较大的问题．
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