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一种新的贝叶斯调制分类算法 

柳  征   王明阳   姜文利   周一宇 
(国防科技大学电子科学与工程学院  长沙  410073) 

摘  要  提出了一种基于马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)的数字调制分类方法。针对存在未知残留载波相位和频率时

贝叶斯分类难以实现的问题，采用 Metropolis-Hastings(M-H)算法估计边缘似然概率密度，从而在分类性能上保持

了贝叶斯分类的理论最优性和稳健性。利用对比实验验证了方法的性能。 
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Abstract  A novel method is proposed for digital modulation classification based on Markov chain Monte Carlo (MCMC). 

Considering the difficulty for Bayesian classifier with unknown residual carrier phase and frequency, marginal likelihood 

probability density is estimated by Metropolis-Hastings (M-H) algorithm, which kept the theoretical optimality and 

robustness of Bayesian classifier. The simulated results show that the novel classifier outperforms the one based on 

cumulants. 
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1 引言   

调制分类是近年来非合作信号截获与处理的热点问题。

以决策论观点看，调制分类本质上是一个二(多)元假设检验

问题。对于任意幅相数字调制，文献[1]给出了理想接收条件

下的平均似然比分类器(即“0-1”损失函数下的贝叶斯分类

器)并证明了其渐进最优性。然而，当非合作接收信号中存在

未知参数时，贝叶斯分类器因计算急剧复杂而无法实现，因

此人们寻求一些低复杂度的次优算法，主要有基于贝叶斯分

类器的近似实现以及基于某种变换特征的决策分类两大方

向，典型方法有低信噪比条件下的准对数似然比(qLLR)[2]和

qM算法[3]，基于瞬时幅度、频率和相位的识别算法[4]，基于

高阶累积量的分类方法[5]等等。 

最近，起源于统计物理学的马尔可夫链蒙特卡罗

(MCMC)方法[6]引起了信号处理领域的研究热潮，并取得了

多方面的成功应用。它突破了传统思维，用相对简单有效的

数值方法近似求解贝叶斯估计与分类问题，保持了贝叶斯方

法的理论最优性和稳健性。Metropolis-Hastings(M-H)算法[7]

是在概率密度归一化常数(如后验概率中的证据因子)未知条

件下的典型MCMC算法，具有适应面广的特点。本文基于

                                                        

0 02 , 1, ,j f n j
n n nr Aa e w n Nπ θ+= + = L

 2004-11-15 收到，2005-04-05 改回 

MCMC方法，研究了在加性高斯白噪声条件下，存在未知残

留载波频率及相位的任意幅相数字调制分类问题。文献[8]

也给出了一种基于MCMC的重要性采样估计边缘似然函数

的贝叶斯分类方法，但事实上该方法存在无法确切计算重要

性密度函数的缺陷，本文给出了另一种更简洁明确的基于

MCMC的边缘似然函数估计方法，实现调制样式的贝叶斯分

类。文章第 2 节简要介绍了信号模型和似然比调制分类方法，

第 3节提出了基于MCMC的边缘似然概率密度估计方法和贝

叶斯调制分类器，第 4 节进行了算法的对比仿真分析。 

2 数字调制的似然比分类 

2.1  信号模型 

假设接收信号经过载波恢复、同步定时和码元波形恢复

等处理后，得到的基带复包络采样序列形式为 
         (1) 

其中 A 是幅度因子， 0f 是残留载波数字频率， 0θ 是残留载

波相位，N 是观测到的符号个数。w 是服从均值为零，方差

为

n

0N 的独立同分布复高斯白噪声序列，且实部和虚部相互

独立。 { } 1
N

n na
=
是均匀分布在 { },1 ,, ,

kk k k MS S S= L

kS

上的独立同

分布的随机变量序列，其中 代表第 k 种备选数字调制的调

制星座集合。文中假定所有备选调制样式的星座点已平均功

率归一化，即 
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在以上信号模型条件下，调制分类问题可以定义为 K 元

假设检验问题： 
         (3) 

其中              

 

 

2.2 贝叶斯分类器 

在“0-1”损失函数条件下，贝叶斯分类器就是最小错误

概率分类器(或最大后验概率分类器)，即选择 K 类备择假设

中具有最大后验概率 )|kP H r

0 0 0, , ,

者为真。当所有调制样式先验

等概时，最优贝叶斯分类器简化为极大似然分类器。在理想

条件下，即信号模型中参数 A f Nθ 全部已知，观测数据

在调制 下的似然函数为 kH
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Wei[1]给出的最优分类器就是判决使得式(4)最大的调制

样式为真。显然此时式(4)简单易解，贝叶斯分类能够解析实

现。 

本文考虑在非合作接收中存在未知参数 fθ=θ

kH

(

条件

下的贝叶斯调制分类问题，这是对文献[1]理想情况下的贝叶

斯分类的推广。将未知参数建模为某种先验概率分布下的随

机变量，则观测数据在调制 下的边缘似然函数为 

) ( ) ( )| | , | dk k km H p H Hπ= ∫r r θ θ θ

(
             (5) 

其中， )| iHπ θ 是未知参数 ( )0 0, fθ=θ k

( ) ( )

在调制 H 下的先验

概率密度函数： 
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以有效实现。 

C 算法的边缘似然估计 

3.1  

似然函数的另一表达

( )

 

是未知参数条件下的似然函数。当所有调制样式先验等概

时，此时的最优贝叶斯分类器判决规则为使得观测数据的边

缘似然概率最大的调制样式为真。然而不幸的是，式(5)代表

的边缘似然函数是很难解析实现的，同时直接利用数值积分

求解式(5)同样难以执行，因为被积函数相当复杂而无法准确

近似，且在分布形式极不均匀。目前已有许多算法考虑在某

种条件下(如信噪比)取式(5)的近似形式进行判别[2,3]，或者考

虑广义似然比分类[9]，即不求解边缘似然函数，而是直接以

未知参数的极大似然估计值代入似然函数式(6)后判决。从统

计理论而言，贝叶斯(最大后验概率)分类利用了未知参数的

全部概率信息，而广义似然比分类未考虑未知参数的先验信

息，因此贝叶斯分类在统计意义上是最优的，同时广义似然

比仅以未知(随机)参数在某单一取值(极大似然估计)下的似

然函数进行分类判决，易受参数取值的影响，而贝叶斯分类

将未知参数在所有可能的取值上的似然函数依先验概率加

权，因此是一种更加稳健的方法。贝叶斯分类的关键归结于

式(5)求解问题，本文采用了MCMC算法使之得

3 基于 MCM

基本原理[10]

由于估计是在各假设下独立进行，为简洁表述，以下推

导中略去假设条件 kH 。再次考察式(5)，我们可以得到边缘

式，称为“基本边缘似然恒等式”，即 
( ) ( )

( )
|p

m
π

=
r θ θ

r                 (7) 
|π θ r

其中 ( )|π r 是参数 θ 的后验概率密度函数。显然式(7)对任

意参数 θ 成立。因此取某一

θ

合适的参数值 *θ ，且两边取对数，

得到对数边缘似然函数为 

( ) ( ) ( )( ) * * *g | θ θ θlog lo log log |m p π π= + −r r r      (8) 

通常，似然函数 ( )*|p r θ 和先验概率密度 ( )*π θ 容易

因此对边缘似然概率密度的估计归结为对后验概率

得到，

( )* |π θ r

的估

数下

文中将 θ 分为

计。为提高计算效率， *θ 通常取后验概率的高密度点。 

在多未知参 ，通常将未知参数分块(block)处理，本

( ),0 0fθ (8)可化为 

( )
两块考虑，则式

( ) ( )* *log log | log

,

m p π= +r r θ θ
 

( ) ( )* * *
0 0 0log | log | (9)fπ θ π θr r− −

其中 ( )* * *
0 0, fθ=θ 。因此若利用 MCMC 方法得到估计值

( ) ( )* * *
0 0 0ˆ ˆ| , | ,fθ π θr r ，则对数边缘似然函数估计值为 

( )

π

( ) ( )
)

* *

*
0

ˆlog log | log

, (10)

m p π

θ

= +r r θ θ
 

3.2 

-walk)方法[11]生成未知 数候选

( ) (* *
0 0ˆ ˆlog | log |fπ θ π− −r r

 Metropolis-Hastings(M-H)算法原理 

MCMC方法近来引起了信号处理领域的极大关注，它是

一种模拟复杂概率分布的数值方法。其核心思想是产生一个

以待分析概率密度函数为稳定分布的不可分的各态历经的

马尔可夫链，并以该链达到稳态的样本作为待分析分布的样

本[6]。由于条件概率密度的归一化因子无法求出，因此本文

的调制分类问题采用Metropolis-Hastings(M-H)算法[10]，并采

用“随机走动”(random 参 值。

已知后验概率密度函数 ( ) ( ) ( )| |pπ π∝θ r θ r θ ， ( ),q ′θ θ 是候

选生成(candidate-generating)概率密度，其定义域覆盖参数 θ

的全部取值区间，代表了由参数 ′θ 随机走动到 θ 的概率密

度，且定义 ′θ 被接受的概率为 

( ) ( ) ( ) ( )
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可以证明[6]，以转移概率 ( ), ′ =

马尔可夫

( ) ( ), ,p qα ′ ′θ θ θ θ θ θ 生成的马

尔可夫链，其稳态概率就是 ( )|π θ r ，并且生成的
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链满足可逆性条件，即对于任意参数值 *θ ，存在 

( ) ( )* * *  

对变量 θ 在取值范围内积分，得到 *θ 处的后验概

率估计为 

( ) (

( ) ( ), | | ,p pπ π=θ θ θ r θ r θ θ         (12) 

式(12)两边
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因此，式(13)  
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参
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基于 M-H 的边缘似然估计 算

将 参 数 0 0, fθ 分 块 考 察 ， 即 分 别 估 计 ( )*
0ˆ |π θ r ,  

( )* *
0 0| ,ˆ fπ θr ，基于 M- 边缘似然估计步骤如下： H 算法的

步骤 1  初始化{ }(0) (0)
0 0, fθ 并利用 M-H 算法循环取样 

( ) ( )( 1) ( ) ( 1) (
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步骤 4  根据步骤 1, 3 得到的采样集合，

( ) ( )
计算后验概率： 
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步骤  

提取服从概率密度 ( )*
0 0,fq f f

7  根据步骤 3, 6 得到的样本集合，计算后验概率
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步骤 估计对数边缘似然函数

=

值。 
算法中似然概率依式(6)计算。值得说明的是，在无先验

知识时，

8  根据步骤 4, 7 依式(10)

( ) ( ),0 0fπ θ π 可取无信息先验(

分布)，且当候 率密度只与转移前后样本差有

即取值范围内的平均

选生成概 关并对

称分布，即有如下形式 
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和

减少或扩充运行步骤，依相同原理估计边缘似然函

中就分别对 0
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有关候选生成概率密度函数的选取的详细说明可参见

文献[11]。另外，对于单未知 数 多未知参数的情形，可

以适当地

, |

θ

        (

参

数。在仿真分析 θ 和 0f 单未知参数情形进行了

分析。 

实

4 仿真分析 

本文通过仿真分析验证了基于 MCMC 的数字调制分类

性能。由于马尔可夫链需要在一定取样次数后达到稳态，

验中取过渡采样次数为 200bN = ，稳态后的马尔可夫链取样

长度为 1000N = 。 
未知参数的先验概率均取无信息先验，即对于载波相位

而言， 
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对于残留载频先验概率而言，

过
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( )0
1 1,

4 4s s
f U

N N
π

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥

⎣ ⎦
25) 

其中

            (

[ ],U ⋅ ⋅ 表示某区间上的均匀分布。候选生

数取正态分布，分别为 

成概率分布函

( ) ( ) ( )
( ) ( ) (

, 0,

, 0,f f f

q g N

q f f g f f N

θ θ θθ θ θ θ σ

σ

⎫′ ′

)

2

2

= −
 

fθ

⎪
⎬

′ ′= −

�

�
        (26)

⎪⎭

其中 ,σ σ 的选择应当根据实际的样本接受概率而定，通常

是使得接收概率在 0.23 附近最佳选择  

实验 1 收敛性分

[11]。

析  在输入信噪比为 5dB，符号数
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100sN = 调 0 0/16, 0fθ π= =  

实验 2 比较分析  以文献[5]仿真实验中的 4 类调制

{8PSK,16QAM,4PAM,BPSK}分类问题为例，比较本文和基

时，以 16QAM 制为例，分别在

和 0 00, 0.2 / sf Nθ = = 条件下，利用 M-H 算法得到的服从后

( )0 0| , 0fπ θ =r 的样本序列和直

图分别如图 1 和图 2 所示。候选生成概率分布标准差取

/8, 0.083/f sNθ

验概率 ( )0 0| , 0fπ θ =r 和 方 

σ π σ= = 以保证样本接受率在 0.23 附近， 0θ
和 0f 的起始取值均为零。从图中可以看出，马尔可夫链生成

的载波相位样本序列在起始后就迅速达到了稳态，残留载波

频率样本序列在约 100 次取样后达到稳态。且从样本直方图

也可以看出，后验概率密度接近于一个在参数真值附近的单

峰函数，且参数真值接近于概率密度峰值和样点分布均值。

因此也说明了 以样本均值作为后验概M-H 算法中步骤 2, 5
率高密度点的合理性。 

 
( 0 0100, /16, 0sN fθ π= = = ) 

MCMC 采样序列图 1  残留载波相位的 (a) 及其直方图 (b)  
Fig.1 The MCMC samples sequence (a) and histogram (b) of the 

residual carrier phase  

 
( 0 00, 0.2 / sf Nθ = = ) 

图 残留载波频率的 采样 2  MCMC
序列(a) 及其直方图 (b) 

Fig.2 The MCMC sample sequence (a) and histogram  
(

]中的判决

b) of the residual carrier frequency 

于四阶累积量的调制分类方法。文献[5 规则为 

40

40

40

40

ˆ 0.34           8PSK

ˆ0.34 1.02 16QAM

ˆ1.02 1.68 4PAM

ˆ 1.68            BPSK

C

C

C

C

⎫<
⎪
⎪≤ < ⎪
⎬

≤ < ⎪
⎪
⎪≥

            (27) 

( ) 3 ( )E x n E x n

⎭

其中 40C ⎡ 4 2 2⎤ ⎡ ⎤−= ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ， 40Ĉ 是四阶累积量 40C 的

估计

了在 0, SNR 5dsN

值。 

表 1 给出 10 B= = 条件下，分别对应

于未知参数 0 0.2 sf N= 和 0 ~ (0,2 )Uθ π 时，基于累积量分类

方法和 MCMC 分类方法的结果。可以看出，基于 MCMC 的

优于累积量方法。图 3 给出了

100, SNR 5dBsN

调制分类的性能明显

= = ，载波相位随机分布时，调制分类性

能随未知残留载波频率的变化规律。可以看出，MCMC 调制

分类方法具有相对更好的稳健性和分类有效性。 

   

100

SNR 5dB
sN =

=

积   

 res   
residual carrier phase uniformly distributed  

Tab.1 Confusion matrics for the modulation classifier  with the given conditions 

图 3 载波相位随机分布时，MCMC 方法和累 
量方法分类性能随残留载波频率的变化曲线，

Fig.3 Performanc of modulation classifiers vs. 
idual frequency based on HOS and MCMC, with

表 1 在给定条件下，累积量方法和 MCMC 方法的调制分类性能比较 
 based on HOS and MCMC

 0 0100,SN 5dB, ,s θ= = 0 0, (0UR 0.2 N 0   sN f= = 100,sN fSNR 5dB 0, , 2 )θ π  = = = �

    输出 
4PAM BPSK 

出

输
16QAM 8PSK 4PAM BPSK

输入 
16QAM 8PSK 

    输

入  

累 

积 

量 

方 

16QAM 1  64 32 3 0 6QAM 69 10 21 0 

8PSK 48 52 0 0 8PSK 51 48 1 0 

4PAM 11 10 79 0 76 13 4PAM 0 11 
法 

75 22 96 BPSK 3 0 BPSK 0 0 4 

1  83 1  6QAM 17 0 0 6QAM 98 2 0 0 

8PSK 15 85 0 0 8PSK 3 97 0 0 

MC

MC

法 
4PAM 1 2 97 0 4PAM 0 0 1  00 0 
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 BPSK 0 1 0 99 BPSK 0 0 0 100 

5 

参数情况，并

且对于未知参数估计问题也具有实际意义。

[1] 

li hase modulation. IEEE Trans. on Comm., 2000, 

[2] 

d-band noise. IEEE Trans. 

[3] 

s n. IEEE Trans. on Comm., 1995, 

[4] n igital 

结束语 

本文研究了存在未知载波相位和频率条件下的数字调

制分类问题，提出了一种基于马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)

的分类方法，针对贝叶斯分类极为复杂的困难，采用

Metropolis-Hastings (M-H)算法完成了在未知参数条件下的

边缘似然函数的数值估计，从而在分类性能上保持了贝叶斯

分类的理论最优性和稳健性。通过对比实验验证了方法的性

能。本文方法在以后研究中还可以扩展到更多
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