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摘　要：针对实际超低频接收机不仅受非高斯噪声的影响，还受接收机内部和外部环境中高斯噪声影响
的问题，对噪声采用非高斯分布和高斯分布的混合模型建模，根据混合模型的性质，设计了一种利用马尔可

夫链蒙特卡洛方法的超低频信号码元盲检测算法。盲检测算法在贝叶斯层次模型下，采用 Ｇｉｂｂｓ抽样和
Ｍ－Ｈ抽样更新参数，同步估计信道衰落系数和噪声模型参数，并实现对信号码元的检测。算法迭代效率快、
精度高。通过与最优检测算法性能比较，盲检测算法性能优异，对超低频信号接收具有重要的现实意义。

关键词：非高斯噪声；盲检测；高斯尺度混合；混合模型

中图分类号：ＴＮ９１１．７２　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００１－２４８６（２０１５）０４－１１１－０６

ＳｙｍｂｏｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｕｓｉｎｇ
ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄ

ＦＥＮＧＳｈｉｍｉｎ１，ＺＨＯＵＳｕｉｈｕａ１，ＹＩＮＧＷｅｎｗｅｉ２

（１．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＷｅａｐｏｎｒｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｖａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｗｕｈａｎ４３００３３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＴｈｅＰＬＡＵｎｉｔｏｆ９１６３５，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０２２４９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｗａｓｎｏｔｏｎｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｂｕｔａｌｓｏａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｉｔｓｉｎｔｅｒｎａｌａｎｄｅｘｔｅｒｎａｌ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ，ａｍｉｘｅｄｍｏｄｅｌｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐｌｕｓＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ａｂｌｉｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｗａｓｄｅｓｉｇｎｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｔｈｅｍｉｘｅｄｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｂｌｉｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｃｏｕｌｄｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｃｈａｎｎｅｌｆａｄｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｕｌｄｄｅｔｅｃｔｓｉｇｎａｌｅｌｅｍｅｎｔ．ＤｅｔｅｃｔｓｉｇｎａｌｓｂａｓｅｄｏｎＢａｙｅｓｉａｎ

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｗａｓｕｓｉｎｇＧｉｂｂｓｓａｍｐｌｅａｎｄＭ－Ｈｓａｍｐｌｅｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｕｐｄａｔｉｎｇ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓａｈｉｇｈｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．

Ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｂｌｉｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍｓａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｈａｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅａｌｉｓｔｉｃｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

ｉｎｓｕｐｅｒｌｏｗｆｒｅｇｕｅｎｃｙｓｉｇｎａｌｒｅｃｅｐｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ；ｂｌｉｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅｍｉｘｔｕｒｅ；ｍｉｘｅｄｍｏｄｅｌ

　　超低频通信系统中，受雷电等产生的大气噪
声的影响，噪声往往具有明显的非高斯特性。传

统的线性接收机或高斯接收机在非高斯噪声环境

下性能急剧恶化，严重影响通信系统的正常工作，

为了实现超低频信号码元的最佳检测，需要对噪

声进行建模和参数估计。ＣｏｎｔｅＥ，ＢｕｚｚｉＳ和
ＬｏｐｓＭ等研究了采用高斯尺度混合（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＳｃａｌｅＭｉｘｔｕｒｅ，ＧＳＭ）分布模型对噪声建模［１－３］，并

实现信号码元的检测。但是，实际中的接收机，不

仅受到非高斯噪声的影响，同时也会受到接收机

内部和外部环境中高斯噪声的影响［４－７］。所以本

文在对噪声建模时，采用了ＧＳＭ分布和高斯分布
的混合模型，这对于实际中实现对信号码元的最

优检测有更好的适用性。同时，在信号码元检测

方法上，采用传统的最大期望算法或最大似然估

计设计检测算法［８－１０］。由于该模型参数较多，采

用上述方法时，概率密度计算难度大，精度也不够

理想。马尔可夫链蒙特卡洛（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）算法，能够解决具有高维度且形式复
杂的未知参数的后验概率计算问题，是一种在统计

计算中性能优越的方法［１１－１２］。通过设计 ＭＣＭＣ
方法来实现信号码元在混合噪声模型下的盲检测

算法，迭代收敛快，精度高，具有明显的优势。

１　噪声模型

１．１　ＧＳＭ模型

ＧＳＭ模型是用一个高斯分布变量和一个隐含
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的尺度随机变量相乘建立的模型，如式（１）所示。

ｎ＝
ｄｉｓｔ
ζ１／２ｇ （１）

若随机变量 ｎ＝
ｄｉｓｔ
ζ１／２ｇ，其中，ｇ服从０均值的

高斯分布：ｇ～Ｎ（０，δ２），ζ服从逆高斯分布：ζ～
ＩＧ（μ，λ），则随机变量ｎ可以等效为：

ｎ～Ｎ（０，γδ２），γ～ＩＧ（μ，λ） （２）
其中，δ２为高斯分布的方差，μ和λ分别为逆

高斯分布的均值和形状参数。通过计算随机变量

ｎ的特征函数表达式，得出：

Φ（θ）＝Ｅ（ｅｘｐ（ｉθｎ））＝ｅｘｐ（λμ
－ λ２

μ２
＋λδ２θ

槡
２）

（３）
可以看出，对于同一个分布ｎ，λ，μ和δ２满足特

定比例关系，这表明，μ可以归一化到高斯分布方差
δ２中。为了更直观地表示，固定参数μ为常数，这与
固定逆高斯分布的平均功率为１是一致的。

１．２　噪声模型

为了对噪声进行准确估计并进行信号码元检

测，采用高斯尺度混合分布和高斯分布的混合模

型作为噪声模型：

ｐ（ｎ）＝ω１ｆ（ｎ；δ
２，μ，λ）＋ω２Ｎ（ｎ；０，σ

２）（４）
其中，ω１和ω２为权重因子，满足ω１＋ω２＝１。

根据１．１节所述性质，可以固定 μ＝５，则混
合模型需要估计的参数为｛δ２，λ，σ２，ω｝，ω＝
｛ω１，ω２｝为二维向量。

对于噪声数据集 Ｎ＝｛ｎｉ，ｉ＝０，１，…，Ｎ｝，引
入标签变量 Ｚ＝｛ｚｉ，ｉ＝０，１，…，Ｎ｝对 ｎｉ进行分
组，其中ｚｉ的取值为：当 ｎｉ属于高斯尺度混合分
布时，ｚｉ的取值为１；当 ｎｉ属于高斯分布时，ｚｉ的
取值为２。ｚｉ为独立随机变量，并且满足

ｐ（ｚｉ＝ｊ）＝ωｊ　（ｊ＝１，２） （５）
根据式（３）、式（４）和式（５），可以得出噪声

数据集的等效表达式：

ｎｉ～Ｎ（０，γｉδ
２），γｉ～ＩＧ（５，λ） ｚｉ＝１

ｎｉ～Ｎ（０，σ
２） ｚｉ{ ＝２

（６）

２　信号码元检测模型

２．１　接收信号模型

建立平坦衰落信道下的超低频信号码元接收

模型，基于以下３点假设：①假设信号码元在超低
频频段上进行传输；②信道中的噪声为加性、混合
模型噪声；③信道是平坦衰落的，并假设在处理时
间窗内衰落系数不变。

设Ｓ１，…，ＳＮ为发射的信号码元，每个信号码

元采样Ｍ次，即 Ｓｉ＝［ｓｉ１，…，ｓｉＭ］
Ｔ为 Ｍ维向量。

当采用 二进制相移键控 （ＢｉｎａｒｙＰｈａｓｅＳｈｉｆｔ
Ｋｅｙｉｎｇ，ＢＰＳＫ）调制时，ｓｉｊ∈｛１，－１｝。根据上述
讨论，接收模型可以表示为：

Ｘｉ＝ａＳｉ＋Ｎｉ　（ｉ＝１，…，Ｎ） （７）
其中，ａ为信道衰减系数，Ｍ维向量 Ｘｉ＝［ｘｉ１，…，
ｘｉＭ］

Ｔ为接收到的信号码元，Ｎｉ＝［ｎｉ１，…，ｎｉＭ］
Ｔ为

噪声，根据假设③，在每次处理窗口期间ａ是固定
的，噪声的采样值服从１２节混合模型的分布，并
满足独立同分布，则结合式（６）、式（７），ｘｉｊ满足：

ｘｉｊ～Ｎ（ａｓｉｊ，γｉｊδ
２），γｉｊ～ＩＧ（５，λ） ｚｉｊ＝１

ｘｉｊ～Ｎ（ａｓｉｊ，σ
２） ｚｉｊ{ ＝２

（８）

２．２　贝叶斯层次模型

贝叶斯推断通过先验分布来推断后验分布：

Ｐ（ＡＢ）∝Ｐ（ＢＡ）Ｐ（Ａ） （９）
根据贝叶斯层次理论，可以得出参数集变量

｛ａ，δ２，λ，σ２，ω，Ｚ，Ｓ｝的后验分布为：
Ｐ（ａ，δ２，λ，σ２，ω，Ｚ，ＳＸ）∝
Ｐ（Ｘａ，δ２，λ，σ２，ω，Ｚ，Ｓ）Ｐ（ａ，δ２，λ，σ２，ω，Ｚ，Ｓ）

（１０）
对上述参数选取先验分布时，若参数存在共

轭先验分布，则优先选取共轭先验分布：

参数 ａ的共轭先验分布为高斯分布：ａ～
Ｎ（κ，ε２）。参数１／δ２的共轭先验分布为伽马分
布：１／δ２～Γ（α，β）。参数λ的先验分布为伽马分
布：λ～Γ（ξ，τ）。参数１／σ２的共轭先验分布为伽
马分布：１／σ２～Γ（ｇ，ｈ）。参数 ω的共轭先验为
对称狄利克雷分布：ω～Ｄ（η，η）。对于信号码元
Ｓｉ，通常认为发射端各个信号码元的发射概率相
同，所以取先验分布：

Ｐ（Ｓｉ＝１）＝Ｐ（Ｓｉ＝－１）＝
１
ｂ＝
１
２ （１１）

为了直观表述参数之间的关系，画出模型参

数的直接非循环图，如图１所示。

图１　噪声模型参数的直接非循环图
Ｆｉｇ．１　Ｄｉｒｅｃｔａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈｓｐｅｃｉｆｉｃｔｏｔｈｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌ

·２１１·
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图１中圆圈代表参量，是需要估计的值，方框
代表定值。设θ＝｛ａ，δ２，λ，σ２｝，θ的超参数为 φ
＝｛κ，ε２，α，β，ξ，τ，ｇ，ｈ｝，则式（１０）可以扩展为：

Ｐ（θ，φ，ω，Ｚ，Ｓ，ｂ，ηＸ）∝
Ｐ（Ｘθ，Ｚ）Ｐ（Ｚω）Ｐ（ω η）Ｐ（θφ）
Ｐ（Ｓｂ）Ｐ（φ）Ｐ（η）Ｐ（ｂ）

（１２）

３　盲检测算法设计

盲检测算法根据混合模型的性质，采用

ＭＣＭＣ算法实现信号码元的盲检测。在 ＭＣＭＣ
算法中，常采用 Ｇｉｂｂｓ抽样和 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ－Ｈａｓｔｉｎｇ
（Ｍ－Ｈ）抽样算法对更新参数进行抽样。本文
中，对于存在共轭先验分布的参数采用 Ｇｉｂｂｓ抽
样算法，对不存在共轭先验分布的参数采用 Ｍ－
Ｈ抽样算法。算法在ｔ步的流程如下：

步骤１：通过Ｇｉｂｂｓ抽样更新参数ω。
ω的后验分布仍服从狄利克雷分布：

ω …～Ｄ（η＋ｎ１，η＋ｎ２） （１３）
ω …表示除了ω之外所有变量条件下 ω的

后验分布，ｎ１表示属于高斯尺度混合分布部分的
观测值数量，ｎ２表示属于高斯分布部分的观测值
数量，通过生成新的狄利克雷分布随机数更新 ω
的值。

步骤２：通过Ｇｉｂｂｓ抽样更新参数ａ。
衰减系数ａ的后验分布仍服从高斯分布：

ａ…～Ｎ（νΛ，Λ） （１４）
其中

１
Λ
＝１
ε２
＋１
δ２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝１

ｓ２ｉｊ
γｉｊ
＋１
σ２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝２
ｓ２ｉｊ

（１５）

ν＝κ
ε２
＋１
δ２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝１

ｓｉｊｘｉｊ
γｉｊ
＋１
σ２∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝２
ｓｉｊｘｉｊ

（１６）
通过Ｇｉｂｂｓ抽样，生成新的高斯分布随机数

对ａ进行更新。
步骤３：通过Ｇｉｂｂｓ抽样更新参数δ２。
１／δ２的后验分布为：

１／δ２ …～Γ α＋０．５ｎ１，β＋０．５∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝１

（ｘｉｊ－ａｓｉｊ）
２

γ( )
ｉｊ

（１７）
通过Ｇｉｂｂｓ抽样，生成新的伽马分布随机数

对δ２进行更新。
步骤４：通过Ｇｉｂｂｓ抽样更新参数σ２。
１／σ２的后验分布为：

１／σ２ …～Γ（ｇ＋０．５ｎ２，ｈ＋０．５∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝２
（ｘｉｊ－ａｓｉｊ）

２）

（１８）

通过Ｇｉｂｂｓ抽样，生成新的伽马分布随机数
对σ２进行更新。

步骤５：通过Ｍ－Ｈ算法更新参数λ。
λ的后验概率为：

μ…＝∏
Ｎ

ｉ＝１
∏
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝１
Ｐ（ｘｉｊω，ａ，δ２，σ２，ｓｉｊ，ｚｉｊ，λ）

Ｐ（ω，ａ，δ２，σ２，ｓｉｊ，ｚｉｊ，λ）

（１９）
因为λ的后验概率复杂，不是常见的分布，所

以通过Ｍ－Ｈ抽样算法更新λ值，算法步骤如下：
（ａ）λ选用建议分布为ｑ（λλ（ｔ））：λ～Ｎ（λ（ｔ），

０．１）；
（ｂ）从（ａ）中抽样λ′作为备选值；
（ｃ）从均匀分布中生成随机数ｕ～Ｕ（０，１）；
（ｄ）计算新值的接受概率Ｒ＝ｍｉｎ（１，Ａ），其

中：

Ａ＝
∏
Ｎ

ｉ＝１
∏
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝１
Ｐ（ｘｉｊω，ａ，δ２，σ２，ｓｉｊ，ｚｉｊ，λ′）Γ（λ′；ξ，τ）

∏
Ｎ

ｉ＝１
∏
Ｍ

ｊ＝１；ｚｉｊ＝１
Ｐ（ｘｉｊ ω，ａ，δ２，σ２，ｓｉｊ，ｚｉｊ，λ

（ｔ））Γ（λ（ｔ）；ξ，τ）

（２０）
（ｅ）若ｕ≤Ｒ，则接受新值λ（ｔ＋１）＝λ′，否则不

接受新值，则λ（ｔ＋１） ＝λ（ｔ）。
步骤６：更新标签变量Ｚ。
ｚｉｊ的后验概率为：
Ｐ（ｚｉｊ＝１…）∝ω１ｆ（ｘｉｊ；ａ，ｓｉｊ，δ

２，λ）（２１）

Ｐ（ｚｉｊ＝２…）∝ω２Ｎ（ｘｉｊ；ａｓｉｊ，σ
２） （２２）

通过生成 Ｕ（０，１）均匀分布的随机数，确定
Ｐ（ｚｉｊ＝１…）和Ｐ（ｚｉｊ＝２…）对应的区间来更
新ｚｉｊ的取值。

步骤７：通过Ｍ－Ｈ算法更新变量｛γｉｊ｝。
由于观测数据只有一部分属于高斯尺度混合

分布，所以仅更新对应这部分的 γｉｊ，γｉｊ的后验概
率为：

Ｐ（γｉｊ ｘｉｊ，ａ，ｓｉｊ，δ
２，λ，ｚｉｊ＝１）∝

Ｎ（ｘｉｊ；ａｓｉｊ，γｉｊδ
２）ＩＧ（γｉｊ；５，λ）

（２３）

（ａ）γｉｊ选用建议分布为：γｉｊ～ＩＧ（５，λ）；
（ｂ）从（ａ）中抽样γ′ｉｊ作为备选值；
（ｃ）从均匀分布中生成随机数ｕ～Ｕ（０，１）；
（ｄ）计算新值的接受概率：

Ｒ＝ｍｉｎ１，
Ｎ（ｘｉｊ；ａｓｉｊ，γ′ｉｊδ

２）

Ｎ（ｘｉｊ；ａｓｉｊ，γ
（ｔ）
ｉｊδ

２( )
）

（２４）

（ｅ）若ｕ≤Ｒ，则接受新值γ（ｔ＋１）ｉｊ ＝γ′ｉｊ，否则
不接受新值，则γ（ｔ＋１）ｉｊ ＝γ（ｔ）ｉｊ。

步骤８：通过Ｇｉｂｂｓ采样更新信号码元Ｓｉ。

·３１１·
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信号码元Ｓｉ的后验概率为：
Ｐ（Ｓｉ＝－１…）∝

Ｐ（Ｘｉ ａ，Ｓｉ＝－１，δ
２，σ２，λｉ，Ｚｉ）Ｐ（Ｓｉ＝－１）

（２５）
Ｐ（Ｓｉ＝１…）∝Ｐ（Ｘｉ ａ，Ｓｉ＝１，δ

２，σ２，λｉ，Ｚｉ）

Ｐ（Ｓｉ＝１）

（２６）
其中１＝［１，１，…，１

     

］
Ｍ

。从式（２５）～（２６）中抽样

更新Ｓｉ的值。
算法在ｔ＋１步时，采用 ｔ步更新过的模型参

数，重复上述８个步骤进行新一次的更新，直至各
参数收敛。参数收敛后的每次采样值就可以看作

目标分布的采样值，这部分采样值的平均值就可

以作为参数的估计值。

４　试验及验证

４．１　模型验证

图２为实测的大气噪声数据，用本文的算法
参数估计部分对噪声进行参数估计，设置 μ＝１０，
估计出的参数值为 δ２＝２６７１，λ＝１６０，σ２＝
６８８，ω＝｛００４，０９６｝。图３为用实测的大气噪
声数据和估计参数画出的幅度概率分布

（ＡｍｐｌｉｔｕｄｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＡＰＤ）曲线，从
图中可以看出，估计参数画出的 ＡＰＤ曲线与实测
的噪声数据吻合的很好，平均相对误差小于

０２％，说明了本文的模型对接收机中实际噪声的
适用性。

图２　实测大气噪声数据
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅａｃｔｕａｌｎｏｉｓｅｄａｔａｏｆｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒ

４．２　参数估计

将混合模型的参数设置为 δ２＝２，λ＝２，σ２＝
０５，ω＝｛０２，０８｝，ａ＝０６，仿真数据数目设为
Ｎ＝２０００，每个信号码元采样次数 Ｍ＝１０。超参
数简单地设置为 κ＝１，ε２＝１，α＝０５，β＝１，ξ＝

图３　实测噪声数据和估计参数下噪声的ＡＰＤ曲线
Ｆｉｇ．３　Ａｍｐｌｉｔｕｄｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｇｒａｐｈｏｆｔｈｅ
ａｃｔｕａｌｎｏｉｓｅａｎｄｎｏｉｓｅｗｉｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２，τ＝１，ｇ＝０５，ｈ＝１，ｂ＝０５，η＝０５。设置算法
的迭代次数为 ８００，前 ２００次为废弃数据长度。
仿真的结果如图４～８所示，因为 ω１＝１－ω２，所
以只给出ω２的迭代收敛图。

图４　δ２的迭代收敛图

Ｆｉｇ．４　Ｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆδ２

图５　λ的迭代收敛图
Ｆｉｇ．５　Ｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆλ

·４１１·
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图６　σ２的迭代收敛图

Ｆｉｇ．６　Ｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆσ２

图７　ω２的迭代收敛图

Ｆｉｇ．７　Ｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆω２

图８　ａ的迭代收敛图
Ｆｉｇ．８　Ｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆａ

　　从各参数的迭代收敛情况可以看出，在进行
３０次迭代后，各参数就收敛到实际值附近。对后
６００次的迭代值进行平均，得到各参数的估计结
果为δ２＝２１８，λ＝２０２，σ２＝０５０，ω＝｛０１９，
０８１｝，ａ＝０６０。由于更新参数 δ２和 λ的过程
中，采用了ＭＨ算法，所以其迭代数据方差大，但

均值仍然与实际值相符合。

４．３　误码率测试

为了测试盲检测算法的性能，对最优检测和

盲检测算法的误码率进行比较。最优检测为已预

知模型的准确参数，然后对信号码元进行检测。

基于逆高斯分布的高斯尺度混合模型的二阶矩为

μδ２，高斯分布的方差为 σ２，所以总的噪声功率为
ω１μδ

２＋ω２σ
２，由此噪声功率来定义信噪比。

图９为不同ω值下，盲检测算法和最优检测
的误码率性能比较。从图中可以看出：①在 ω值
固定的条件下，盲检测算法的性能在较高信噪比

下都能逼近最优检测的性能，随着信噪比的降低，

较最优检测性能略有下降。②对于相同的信噪
比，ω２的值越小，盲检测算法的性能也随着降低，
这是因为，ω２的值越小，即非高斯噪声部分的能
量越大，使得局部时段信噪比降低很多，从而导致

误码率提高。③在信噪比很低的情况下，由于整
个时段的信噪比都很低，所以ω２值不同对算法性
能的影响不是很明显。

图９　不同ω值下盲检测算法的误码率性能
Ｆｉｇ．９　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｂｌｉｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒω

图１０为不同过采样率 Ｍ下，盲检测算法和
最优检测的误码率性能比较。如图１０所示：无论
过采样率Ｍ取值为多少，盲检测算法的误码率性
能在较高信噪比下都逼近最优检测的误码率性

能，随着信噪比的降低，较最优检测性能略有下

降；随着Ｍ值变大，盲检测算法的误码率变低，并
且低信噪比情况下比高信噪比情况下，Ｍ值对误
码率的影响较大。

５　结论

根据实际超低频接收机中噪声的特点，对噪

声采用ＧＳＭ分布和高斯分布的混合模型建模，在

·５１１·
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图１０　不同过采样率下盲检测算法的误码率性能
Ｆｉｇ．１０　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｂｌｉｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｒａｔｅｓ

贝叶斯层次模型下，采用 ＭＣＭＣ算法，通过 Ｇｉｂｂｓ
抽样和Ｍ－Ｈ抽样，同步估计信道衰落系数和噪
声模型参数，并对信号码元进行检测。通过对实

测噪声数据分析，说明该模型对接收机中实际接

收的噪声有很好的适用性。对算法性能进行仿真

分析，结果表明，ＭＣＭＣ算法迭代效率和精度高。
在不同噪声模型参数ω和过采样率Ｍ下，盲检测
算法的性能在高信噪比下都逼近最优检测的性

能，对超低频非高斯噪声下信号接收有实际的意

义。本文算法有以下创新点：①对噪声采用 ＧＳＭ
分布和高斯分布的混合模型建模，符合实际接收

机中的噪声特点，对实际装备应用有现实意义和

优势；②充分利用ＧＳＭ分布的性质，将ＧＳＭ分布
等价为条件高斯分布设计 ＭＣＭＣ算法，使算法的
迭代效率快、精度高。
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