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基于记忆因子的连续相位调制信号最大似然调制识别 
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摘  要：为解决有记忆非线性的连续相位调制(CPM)信号调制方式识别精度低的问题，该文提出一种基于记忆因

子的 CPM 信号最大似然调制识别新方法。该方法定义具有时齐马尔科夫性的映射符号，通过计算其后验概率构造

记忆因子，进一步结合 CPM 分解和 EM 算法，推导出时间可分离，信道参数可估计的 CPM 信号似然函数。该调

制识别方法所需符号数目少，适用信噪比范围广，识别 CPM 信号种类多且精度高，对相位误差鲁棒性强。仿真结

果证明，当符号数目为 200，信噪比为 0 dB，相位误差任意时，该方法对 8 种 CPM 信号的识别率可达 95%以上。 
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Maximum Likelihood Modulation Recognition for Continuous 
Phase Modulation Signals Using Memory Factor 
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Abstract: In order to solve the problem of low recognition accuracy of Continuous Phase Modulation (CPM) which 

is non-linear and with memory, a new maximum likelihood modulation recognition approach using memory factor 

is proposed in this paper. The approach defines the mapping symbol which has the time-homogeneous Markov 

property and generates the memory factor by calculating the posterior probability of the mapping symbol. Then, 

combining with the CPM decomposition and the EM algorithm, the time separable and channel parameter 

estimable likelihood function is deduced for CPM signals. The proposed approach has characters of low required 

symbol number, wide range of applicable SNR, large variety of recognizable CPM signals, high recognition 

accuracy and strong robustness to phase error. Simulation results show that the recognition rate of 8 kinds of CPM 

signals can reach more than 95% when the symbol number is 200, SNR is 0 dB and the phase error is arbitrary. 

Key words: Signal processing; Modulation recognition; Continuous Phase Modulation (CPM); Maximum 

likelihood; EM algorithm 

1  引言  

调制识别是指从未知接收信号中识别其调制方

式及相应的信号参数，从而为信号解调提供必要信

息的过程，它是信号检测和信号解调的中间步骤。

调制识别在民用和军事领域都有着非常重要的应

用，如自适应调制、认知无线电、信号的监听和拦

截等等[1]。目前，许多学者针对线性调制方式的调制

识别开展了大量研究 [1 6]− ，而针对有记忆非线性的

连续相位调制(CPM)开展的研究还较少。CPM 具有

包络恒定和相位连续的特点，是一类功率和频谱效

率都较高的调制方式，在现代移动通信和卫星通信
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中获得了广泛的应用 [7 9]− 。由于 CPM 是非线性调

制，且其调制波形间存在记忆性，传统的线性调制

识别方法对其不再适用。并且，CPM 调制参数更多，

信号种类更加丰富多样，导致识别难度更大。因此，

针对 CPM 信号特性，开展适用于 CPM 信号的调制

识别方法的研究是十分必要的。 
调制识别方法主要分为两类，基于特征的(FB)

调制识别和基于似然函数的(LB)调制识别，现有文

献中 CPM 调制识别主要采用 FB 方法。文献[10]将
接收信号的同相、正交分量，以及瞬时射频的信息

熵作为特征量，通过神经网络分类器实现 CPM 调

制识别。该方法适用于多种 CPM 信号，且对载波

相位误差具有鲁棒性，但是该方法受噪声影响大，

且需要较大的训练样本集合。文献[11]通过构造两个
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贯序接收信号的乘积，利用其二阶统计值和支持向

量机分类器实现 CPM 信号识别。该方法特征提取

简单，且所需训练样本集合较小。文献[12]进一步提

出一种不需要事先训练分类器的调制识别方法，该

方法提取 CPM 信号循环谱特征信息并对其进行独

立成分分析，然后迭代地利用特征加权和支持向量

机来实现 CPM 信号的调制识别。然而，以上 3 种

方法每次识别时都需要采用较长的接收信号进行特

征提取，并且存在识别精度较低的问题，这是由于

FB 调制识别是一种次优的调制识别方法，该问题成

为进一步提升 CPM 调制识别效果的瓶颈。 
LB 调制识别方法能够最大化识别精度，做出最

优贝叶斯判决[2]。该方法将接收信号通过匹配滤波

器，然后计算所得样本序列的似然函数，并与某一门

限作比较，从而做出判决。然而，LB 调制识别方法

存在需已知信道参数，且计算复杂度高的问题。针对

这一问题，许多改进的 LB 算法被提出 [1 3]− ，其中，

基于混合最大似然(Hybrid Maximum Likelihood, 
HML)的调制识别方法采用最大期望(Expectation- 
Maximization, EM)算法估计信道参数，并将数据符

号视为随机变量，通过计算接收样本序列条件概率

密度函数的期望，得到似然函数[2,13]。然而，HML
及其他现有LB方法在CPM调制识别问题中的应用

具有较大的局限性。一方面，LB 调制识别相当于对

信号星座图的识别，然而非线性的 CPM 信号不能

用星座图来表示。为解决这一问题，文献[14]将 CPM
信号分解为多个线性的脉冲幅度调制(PAM)的组

合，然而，不同 CPM 信号的分解所需匹配滤波器

不同，且数量过多，不适用于信号种类较多的调制

识别问题。另一方面，CPM 信号的记忆性导致接收

样本存在符号间干扰(ISI)，从而使线性调制信号的

似然函数不再适用[2]。文献[15]通过检测 CPM 信号

差分相位的方法除去 ISI，然后计算差分相位的似然

函数进行调制识别。然而，该方法对相位检测的精

确度要求较高，并且只能识别不同阶数的 CPM 信

号。 
针对以上问题，本文首先提出了一种新的 CPM

分解方法，该方法定义了映射符号和波形中心，分

别用于表示 CPM 信号的符号间记忆关系和非线性

的 CPM 波形。基于 CPM 分解，该方法引入记忆因

子来表示符号间相关性对似然函数的影响，并进一

步推导出时间上可分离的 CPM 信号似然函数。此

外，为了提高 HML 调制识别的实时性，采用 EM
算法估计信道参数，并引入了有记忆的后验信息项

来修正参数估计结果。最后，通过在瑞利衰落信道

条件下对 8 种 CPM 信号进行调制识别，验证了本

文方法的有效性。 

2  CPM 分解 

由于 CPM 信号的记忆性和非线性性导致其似

然函数难以求解，本文提出一种新的 CPM 分解方

法，该方法将 CPM 信号调制过程分解为波形映射

和波形表示两部分，其中，波形映射过程通过定义

映射符号来反映数据符号与信号波形的映射关系，

从而将 CPM 信号符号间的记忆关系参数化表示；

波形表示过程采用主成分分析(PCA)的方法提取波

形主成分[16]，用来区分各种非线性的 CPM 信号波

形。 

对 M-CPM 信号，设其符号序列为 1{ } (N
n n nI I= ∈  

[0, ))M , N 表示信号中包含的符号数目，并设符号

间隔为T ，则第 n 个符号间隔内的 CPM 波形

( )( [0, ))ns t t T∈ 可表示为[9] 

( ) exp j ( )
n

ln
l

s t I q t nT lT
=−∞

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= + −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑       (1) 

其中， 
0,   0

=2 +1,  ( )=2 ( )d =
,

t
l l

t
I I M q t h g t t

h t LT−∞

<⎧⎪⎪− π ⎨⎪ π ≥⎪⎩
∫  

( )g t 是长度为LT 的频率脉冲波形，L +∈ ` 是记忆

长度， /h c p= 是调制指数(c 和 p互质)。定义变量

0p ，当c 为偶数时 0p p= ，当c 为奇数时 0 2p p= 。

已知 { }exp jx 是周期为 2π 的周期函数，并且当

t LT≥ 时， ( )q t 恒等于hπ , 代入式(1)可得， 

( )1

0

1

( ) , , ,

     exp j j ( )

n n L n L n

n ln L
l L

s t S A I I

hA I q t lT

− − +

+−
= −

=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= π + −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑

"

  (2) 

其中， ( ) 0mod
n

ln l
A I p

=−∞
= ∑ , modp 表示模 p求余 

数，S 是关于自变量 , ,n L nA I− " 的函数。由式(2)可
得，波形 ( )ns t 与时刻n 无关，仅与自变量 , ,n L nA I− "
的取值有关，每组自变量的取值对应一种波形。设

调制波形种类数为 0M , 由于 , ,n L nA I− " 的取值有

0
Lp M 种，则 0 0

LM p M= 。 

为了表示数据符号与信号波形间的映射关系，

定义第n 个符号间隔时的映射符号为 nα , nα 是 0到

0 1M − 间的整数, 且其取值与 0M 个波形一一对应。

设 nα α= 时 对 应 的 波 形 为 ( )
0(( ) [0, ),s t Mα α ∈  

))[0,t T∈ , 即当 nα α= 时， ( )( ) ( )ns t s tα= 。因此，

波形映射过程可以转化为根据数据符号求取 nα ，并

根据 nα 选择相应的波形的过程。根据式(2)，设计满

足条件的 nα 和 ( )( )s tα ： 

1
0

1

L
l

n n L n L l
l

A p M Iα −
− − +

=

= + ∑               (3) 
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0
0

1
0 0

( ) mod , mod ,

           mod ,

)

, mod

(

L

S p M
p

M M
p M p M

s tα α
α

α α
−

⎛ ⎢ ⎥⎜ ⎢ ⎥⎜= ⎜ ⎢ ⎥⎜⎝ ⎣ ⎦
⎞⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎟⎟⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎟⎟⎠⎣ ⎦ ⎣ ⎦

"    (4) 

其中， ⎣ ⎦i 表示向下取整。根据式(3)可得，由 1nα − 可

反解出 1 1, ,n L nA I− − −" ，将结果代入式(3)可得映射符

号 nα 的递推形式。 

1

1
1 0

0

11
0 0

0

( , )

   2 mod 1 mod

       

n n

n

n

n

Ln
n

F I

M M p
p
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p
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α

−

−
−

−−

=
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  (5) 

由式(5)可得， nα 的取值由 1nα − 和 nI 决定，其中含

1nα − 的项是记忆项，反映了之前时刻数据对 nα 的影

响，含 nI 的项为数据项，反映了当前时刻数据对 nα
的影响。又由于 nI 关于n 是独立同分布的，因此序

列{ }nf 是一时齐马尔科夫链，设其一步转移概率矩

阵为P , 其中 ijP ( 0, [0, )i j M∈ )表示映射符号由 i 变

为 j ： 
1

0

1
0

1/ ,    { }

0,         {

( , )

( , )}

M
v

ij M
v

F i v

F i

M j

j v
P

−
=

−
=

⎧⎪ ∈⎪⎪= ⎨⎪ ∉⎪⎪⎩
        (6) 

由于 CPM 波形是非线性且随时间变化的，不

能用星座图表示，本文定义波形中心 1,=[sα αs  

2, , ]Ks sα α" 来表示波形 ( )( )s tα 。波形中心 αs 包含波形
( )( )s tα 的前K 个主成分[16]，它通过将 ( )( )s tα 投影在归

一化标准正交基函数集 1{ ( )}K
k ktΨ ψ == ( [0, )t T∈ )上

获得，其中， ksα 表示波形 ( )( )s tα 的第k 个主成分。 
)T *

0

( ( )= ( )dk k ts ts tα
α ψ∫            (7) 

在数字通信系统中，实际基带信号波形是离散形式

的，本文通过 PCA 法生成离散形式的基函数[16]。

PCA 法的样本集合包含待识别调制集合中所含调

制方式的所有波形，每种波形作为一个观测量，每

个采样点作为一个变量。首先计算波形样本的自相

关矩阵，其次对样本自相关矩阵进行特征值分解，

最后，将前K 个特征值最大的归一化特征根构成基

函数集Ψ ，其中，K 是满足特征值贡献率大于 σ  
( (0,1]σ ∈ )的最小整数，σ 又称为主成分贡献率。 

3  调制识别方法 

3.1 信号模型 
设待识别调制集合中包含Q 种 CPM 信号，在

下文表示中，用 Hq 表示假设信号类型为 CPMq 
( [1, ]q Q∈ ), 并通过在调制参数上加上标q 表示调制

类型。在接收端，调制识别位于信号检测之后，因

此信号的载波，符号速率和时间偏移已被准确检 
测 [1 3]− 。本文用基函数集Ψ 构造K 个匹配滤波器接

收 基 带 信 号 ( )r t ， 从 而 得 到 观 测 样 本 序 列

= 1}{ N
n n=R r ，其中 1 2, , ,=[ ]n n nKn r r rr " , nkr 表示在第

n 个符号间隔内，接收信号 ( )r t 通过滤波器 ( )k tψ 得

到的样本值。将式(7)代入得 
0* j

0
= ( ) ( )d e

n

T q
k knk nkr t nT t tr a s vθ

αψ+ = +∫    (8) 

其中，a 和 0θ 分别表示信道的增益和相位偏移， nkv

是零均值的复加性白噪声，其方差为 0N , 用 =U  

0 0{ , , }a Nθ 表示信道参数。在式(8)模型中，信道参数

U ，信号的调制方式q 和映射符号序列 1{ }n
N
nα = 都是

未知的。 
3.2 HML 调制识别 

在 Hq假设下，接收信号 ( )r t 对应的中心集合为
0 1
0{ }

qMq
α α

−
=s , 因此样本 nr 服从复高斯分布， nr ∼  

0j
0, /2( )e

n
N Na α

θ Is , 其中 I 为K K× 单位阵。根据

HML 原理[2,13]，样本序列R的条件概率密度函数可

通过将数据符号视为随机变量，并求期望获得。基

于式(3)，式(4)模型，对数据符号的期望可转化为对

映射符号的期望。然而，由于 CPM 信号具有记忆

性，不同时刻的映射符号 nα 是相关的，因此各个时

刻观测样本不是相互独立的，即R的条件概率密度

函数不能分解为各个时刻观测样本条件概率密度函

数的乘积。用 ( | )qP R U 表示调制方式假设为 Hq，信

道参数假设为U 时R的条件概率密度函数，本文将

( | )qP R U 表示为递推形式。 

( )
( )

0

0

1

,
1 0
1 1

1 11
1,

0

{ } |
( | )

} |{

q

q

M

n jnN N
q l j

q n M
n nq l

n i

l

l

i

P

b

P

P

b
−

= =
− −

= ==
−

=

= =
∑

∏ ∏
∑

U
U

U

r
R

r
 (9) 

其中 ,n jb 表示样本序列为 1{ }n
l l=r 且映射符号 n jα =

的联合概率密度函数。 

( ), 1= ,{ } |n
n j q llnP jb α == r U         (10) 

根据映射符号的马尔科夫性， ,n jb 可由 1,n ib − 递推获

得 
0

2
0

1

0

2
0

1

j 0

j 0

1

, 1 1,
0

0

1

1,
0

0

e

0

e

= ( | = , ) ( = | = )

1
e
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   =     , [2, ]

1
e , 1

( )

q

K
q

nk jk

k

q

K
q

nk jk

k

M

n j q n n q n n n i
i

r s N

K

M
q
ij n i

i

r

a

a s N

q K

b P j P j i b

N

P b n N

n
M N

θ

θ

α α α

=

=

−

− −
=

− −

−

−
=

− −

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪ π⎪⎪⎪⎪⎪ ⋅ ∈⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪ =⎪⎪ π⎪⎩

∑

∑

∑

∑

Ur

 (11) 
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将式(6)代入式(11)可递推得到各个时刻的联合

概率密度 ,n jb 。 
为进一步简化表示，定义归一化的联合概率密

度函数 ,n jb 为记忆因子， ,n jb 相当于 n jα = 的后验概

率。 

, 1 , ,( {| } )n
n j q n l n j n i

i
lb P j , b bα == = = ∑Ur   (12) 

将式(11)和式(12)代入式(9)，并对式(9)两边取对数

可得 

0
0

2

0
1

1

,
1 0

0

lg ( | )= lg

                  lg lg

K
qq

nk jk
j

k

r s NMN

q n j
n j

ae

q

P e

N M NK N

θ

ζ =

− −−

= =

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
− − π

∑
∑ ∑R U

 (13) 

其中，  
0 1

1,

0,

0

, [2, ]

/ ,            1

qM
q q

n i ij
in j

q q

M b P n N

M M n

ζ

−

−

=

⎧⎪⎪⎪ ∈⎪= ⎨⎪⎪⎪ =⎪⎩

∑  

由式(13)可以看出，通过引入记忆因子 ,n jb ，并根据

,n jb 构造记忆项 ,n jζ 来表示之前时刻数据符号(即 ISI)
对n 时刻样本条件概率密度函数的影响，不仅使样

本序列R的条件概率密度函数可以分解到各个时刻

分别计算，而且修正了条件概率密度函数的取值，

提高了似然函数的准确性。 
根据 HML 理论[2,13]，通过在未知信道参数的取

值区间内最大化条件概率密度函数，可获得 Hq假设

下的似然函数： 
( ) max lg ( | )q qPΛ =R R U

U
        (14) 

对于任意 Hq ( [1, ]q Q∈ )，若 ( )qΛ R  取得最大值，则

HML 分类器判定调制方式为 CPMq，即 

{1, , }
arg max ( )q

q Q
q Λ

∈
= R

"
�           (15) 

文献[2]证明，不管信道条件如何，当符号数目N 趋

于无穷时，基于 HML 准则的分类器依概率 1 做出

正确判决，且信道参数U 的最大似然估计是一致渐

进无偏估计。但是，依据式(14)不能获得信道参数

估计值的解析解，并且，若等待接收到非常多的观

测样本后再做出判决，将不能满足调制识别问题实

时性的要求，且计算复杂度较高。因此，本文采用

基于迭代的 EM 算法估计信道参数U ，将所得结果

代入式(15)分类器中，从而使用较少的接收信号，

快速做出正确判定。 
3.3 EM 算法参数估计 

EM 算法可用于求解信道参数U 的最大似然估

计[1,2,13]，它将观测向量 nr 视为“不完整的数据”，缺

失的部分为各个时刻观测值 nr 对应的波形中心，在

本文模型中， nr 对应的波形中心由映射符号 nα 指

示。因此，“完整的数据”可以表示为 = [ , ]n nn αx r 。 
通过引入映射符号 nα ，序列{ }nr 的相关性转化为序

列{ }nα 的相关性。用X表示所有N 个时刻的“完整

的数据”，根据映射符号 nα 的时齐马尔科夫性，X的

对数似然函数可以推导为 

( )

( )
1

1
1

1
1

lg ( | ) lg | ,

               lg | ,
n n

N

q q n n
n

N
q

q n n
n

P P

P Pα αα
−

−
=

−
=

=

=

∑

∑

U x x U

r

X

U    (16) 

EM 算法通过逐次迭代，收敛到对数似然函数

的最大值，并得到其未知参数U 的估计值[2]。EM 算

法的步骤为，首先给定参数的初始估计 l 0
q

U , 然后通

过交替进行期望步骤 (E-step) 和最大化步骤

(M-step)，得到未知参数的贯序估计 l{ , 1,2, }
q
z z =U " , 

直到似然函数收敛。其中： 
E-step：给定观测样本序列R和当前估计值

lq
z =U  l0, 0,[ , , ]

qqq
z z za Nθ�� ，计算式(16)“完整数据”的条

件似然函数的估计值： 
l l{ }( | ) lg ( | ) | ,H ,

q q
z zq q qPΓ =UU X U R UE     (17) 

M-step：更新参数估计值： 
l l+1=argmax ( | )

q q
z zqΓU U U

U
        (18) 

其中， E表示求期望。将式(6)和式(16)代入式(17)

可推导得 l( | )
q
zqΓ UU 的表达式为 

l( ) ( ) l

{ }
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1
1

1 1

1 0 0

1

e

0

| = lg , ,H ,

            lg ( | , )

                , ,

             = lg
)(

1
e

n n

q q

K
q

nk jk

k

Nq qq
z zq q n n q

n

M MN
q

q n ij
n j i

q
zq n

a

n

r s N

q K

P P

P j P

i

M

P j

N

θ

α αα

α α

−

=

−
=

− −

= = =

−

− −

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪Γ ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

=

⋅ = =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜ π⎜
⎝

∑

∑ ∑ ∑

∑

UU r U R U

r u

RU

E

l( )
l 0

0

0
j

1

1 0

1
2

, ,
0 1 0 1

0

               | ,

1
             =

              lg lg                   

e

(19)

q

q

MN

n j

q
zq n

MN Kq q
n j z nk jk

n j k
q

P j

r s
N

NK N N

a

M

θ

α
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−
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−

= = =
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其中， l l
, , = ( | , )

q q
zn j z q nP jβ α = RU 为第 n 个符号间隔

内，映射符号基于样本序列R和信道参数估计值 q
zU

的后验概率，它将样本序列R作为后验信息，对似

然函数进行修正。由于 CPM 信号存在记忆性，映

射符号 nα 与 1~N 时刻的观测样本都有关，这导致
l

, ,

q

n j zβ 的计算复杂度过高。由于映射符号 nα 主要与距

其较近的观测样本相关度较高，可将 l
, ,

q

n j zβ 近似为
l l,

, , 1( | } ,{ )
q d qn d

zn j z q n l lP jβ α +
== = r U  ( 0 d N d≤ ≤ − )。图 
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1 给出了当 CPM 信号的记忆长度分别为 1,2, 3L =
时， l

, ,

q

n j zβ 的近似值与真实值间的归一化均方误差

(NMSE)随参数d 变化图。由图可得，随着d 的增大，

3 种情况下的 l ,

, ,

q d

n j zβ 都收敛到其真实值 l
, ,

q

n j zβ ，然而d ， 

的增大将造成 l ,

, ,

q d

n j zβ 的计算复杂度呈指数增长。当 

0d = 时， 1L = 情况下的 NMSE 约为 0.017, 3L =  
时 NMSE 增大但仍小于 0.3，因此，不妨取 l ,0

, ,

q

n j zβ 作 

为 l
, ,

q

n j zβ 的近似值， ,0
, ,

q̂
n j zβ 相当于在式(12)中取 lq

zU U=  

得到的记忆因子 , ,

q

n j zb� 。有记忆的后验信息项 l
, ,

q

n j zβ 可

以修正参数估计结果，提高识别精度，并且，实验

证明，用记忆因子 , ,

q

n j zb� 近似 l
, ,

q

n j zβ 几乎不会降低识别

性能。 

 

图 1 l , ,

q

n j zβ 与 l ,

, ,

q d

n j zβ 间 NMSE 随参数 d 变化图 

将 l , ,, ,

qq
n j zn j z bβ ≈ � 代入式(19)中，对式(19)求偏导，

并将结果置零，可以得到式(18)中未知信道参数U
的估计值： 
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其中， ( )
0 0

, ,

1 1
H 2

, , , ,

0 0 1

= =,  

q q

q q q
M M Kq q

q
n j z n j z jk

j j k
n z j n zb b sE

− −

= = =
∑∑ ∑C s � � 。 

Im( )i 和 Re( )i 分别表示取虚部和实部。 ,
q
n zC 和 ,

q
n zE

分别为第 z 次迭代时，第n 个符号间隔的波形中心

和信号能量的后验期望。将式(19)，式(20)代入

E-step 和 M-step 中进行迭代，直到满足收敛条件时

停止迭代，从而得到未知信道参数的最大似然估计

值。 

4  仿真结果及分析 

为了验证本文方法的有效性，在配置为 8G 内

存 i7 处理器的计算机上用 MATLAB R2014a 软件

进行仿真实验。待识别调制集合包含 8种CPM调制，

其中包括最小频移键控 MSK( =2, =1/2, =1M h L , 
REC)还包括改变调制指数为 { }1/3, 3/ 4h = 的 

CPM，改变调制阶数为 { }4, 8M = 的 CPM，改变记

忆长度为 { }2, 3L = 的 CPM，以及改变频率脉冲波

形为 RC 的 CPM。其中，REC 和 RC 分别表示矩

形和升余弦脉冲。将各种调制方式的调制波形进行

能量归一化。信道设置为瑞利衰落信道[2]，信道增益

a 服从瑞利分布，其二阶矩参数设置为 0.5，则信道

的平均信噪比(SNR)为 2
0 02 { }/ 1/a N N=E ，通过改

变噪声功率 0N 控制信噪比。信道相位偏移 0θ 服从

[ , )−π π  上的均匀分布。将 EM 算法的迭代停止条件

设置为似然函数的增量小于比值 δ 。每次实验时，

随机生成 4000 个调制信号(每种调制信号各 500
个)，单位符号间隔采样点数为 10，进行调制识别，

并统计 8 种 CPM 信号的平均正确识别率( cP )来反

映识别精度。主成分贡献率σ ，符号数目N 和 EM
算法迭代停止条件 δ 对本文方法识别性能的影响分

析如下。 
平均正确识别率 cP 随σ 的变化如图 2 所示。当

σ 分别取 0.65, 0.85, 0.99 时, CPM 波形中心 q
αs 中包

含的主成分个数K 分别为 1,3,5, 随着K 的增大，波

形中心构成的空间更加趋近于信号空间，使得波形

中心能够更好地区分不同的 CPM 波形。因此， cP 随

着 σ 的增大而增大，当 0.99σ = 时，本文调制识别

方法在 0 dB 就能达到大于 0.95 的平均正确识别率。

同时，由图 3 所示，随着σ 的增大，EM 参数估计

的平均迭代次数减小， 0.99σ = 时平均迭代次数为 5
次左右，低于 0.65σ = 时的一半。因此，可选取较

大的主成分贡献率σ 提高识别精度。 
平均正确识别率 cP 随N 的变化如图 4 所示。由

图 4 可得，3 种信噪比条件下的 cP 都随着N 的增大

而增大，并最终趋于 1.0。因此，可以通过增大信号

的符号数目N 来达到期望的正确识别率。当本文方

法采用较少的符号数目，如 200N = 时，SNR =   
–4 dB,0 dB,4 dB 时，分别可以达到约 0.74, 0.95, 
1.00 的正确识别率，识别精度较高。同时，由图 5
得，EM 参数估计的平均迭代次数随N 基本保持不

变，而N 的增大将导致计算复杂度的增大和识别实

时性的下降。因此，应在满足识别精度要求的前提

下，尽量减小符号数目。 
平均正确识别率 cP 随迭代停止条件 δ 的变化如

图 6 所示。由图可得，当迭代停止条件 δ 从 210− 减

小到 310− 时， cP 增大，平均增幅约为 9.45%。而当 δ
从 310− 减小到 410− 时， cP 几乎没有发生变化。这是

由于随着 δ 的减小，迭代次数相应增加，当迭代进

行到一定程度时，信道参数的估计值收敛。以 MSK
信号为例，图 7 给出了SNR 4 dB= − , MSK 信号信

道参数 0j
0{ , e , }a Nθ 估计值与真实值的 NMSE 随迭代

次数变化图。由图可得，当迭代次数大于 5 时，3 
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图 2 310 , 200Nδ −= = 时,                 图 3 310 , 200Nδ −= = 时,               图 4 30.99, 10σ δ −= = 时, 

cP 随 σ 变化图                           迭代次数随 σ 变化图                    cP 随N 变化情况 

 

图 5 30.99, 10σ δ −= = 时,                 图 6 0.99, 200Nσ = = 时,        图 7 SNR 4 dB=− 时, MSK 信号信道参数 

迭代次数随N 变化图                     cP 随 δ 变化图                  估计值与真实值 NMSE 随迭代次数变化图 

种参数的 NMSE 都小于 0.11 并趋于稳定，而
2 3 410 ,10 ,10δ − − −= 情况下平均迭代次数分别为 3, 7, 

16，由于后两者都大于 5，使得 δ 从 310− 减小到 410−

不会带来参数估计精度和识别精度的显著改善。因

此，本文方法可采用较宽松的迭代停止条件，经过

少量迭代实现调制识别。 
采用相同的仿真实验环境、信道参数和采样率

设置，在信噪比分别为 0 dB, 5 dB, 10 dB 情况下，

本文方法与文献[10-12]的 FB 调制识别方法进行对

比实验。本文方法参数设置为 30.99, 10 ,σ δ −= =  
200N = 。由于 FB 调制识别需要较多的符号数目，

根据文献分析，设置其符号数目为 1000N = ，且文 

献[11,12]需预先构造大小分别为 4000 和 400 次识别

的训练集合对分类器进行训练。平均正确识别率对

比结果如表 1 所示，平均识别时间如表 2 所示。对

比表中结果可得，本文方法的识别时间略大于文献

[12]方法，但其识别精度比文献[12]方法有了显著提

高。与文献[10]和文献[11]相比，虽然本文方法需要

的识别时间较长，但是本文方法不需要对分类器进

行预先训练(耗时分别为约 15 s 和 4 s)，并且识别精

度有了显著提高，适用的信噪比范围更广。此外，

本文方法每次识别所用的符号数目远小于 3 种 FB

方法，并且能够得到较准确的信道参数估计值。 

表 1  4 种方法的平均正确识别率对比 

信噪比 
本文方法 

(N=200) 

文献[10]方法 

(训练集合=4000, N=1000) 

文献[11]方法 

(训练集合=400, N=1000) 

文献[12]方法 

(N=1000) 

0 dB 0.95 0.45 0.71 0.71

5 dB 1.00 0.72 0.94 0.80

10 dB 1.00 0.90 1.00 0.89

表 2  4 种方法的平均识别时间对比(s) 

信噪比 
本文方法 

(无需训练) 

文献[10]方法 

(训练时间 15 s) 

文献[11]方法 

(训练时间 4 s) 

文献[12]方法 

(无需训练) 

0 dB 0.2541 0.0031 0.0019 0.1398

5 dB 0.3565 0.0033 0.0023 0.1407

10 dB 0.4111 0.0030 0.0022 0.1418
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5  结束语 

本文提出了一种适用于 CPM 信号的最大似然

调制识别新方法。首先，为解决传统最大似然法不

能处理有记忆非线性的 CPM 信号的问题，本文引

入一种参数化表示信号记忆和非线性波形的 CPM
分解方法。基于该分解，本文进一步基于映射符号

后验概率构造了记忆因子，从而推导了时间上可分

离的 CPM 信号似然函数。此外，本文采用 EM 算

法估计未知信道参数，并用记忆因子修正参数估计

结果，提高了估计精度。最后，仿真结果证明，本

文 CPM 调制识别方法能识别不同调制指数、调制

阶数、记忆长度、频率脉冲波形的 CPM 信号，且

相较于传统 CPM 信号调制识别法，本文方法具有

所需符号数目少，识别精度高，适用信噪比范围广，

对相位误差鲁棒性强的特点。在瑞利衰落信道，任

意相位误差，信噪比为 0 dB 的条件下，本文方法对

8种长度为 200符号的CPM信号的识别率可达 95%
以上。 
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