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摘　要　针对 RSC码的编码器生成多项式的盲识别问题,在分析信号模型的基础上,基于 EM 算法的思想,在 M 步

骤中,通过建立步长大小与当前梯度的非线性函数关系,提出了一种变步长梯度寻优算法.该算法相比于定步长算法

而言,参数的估计值收敛到真实值的速度更快,且具有较强的抗噪声能力.仿真结果表明:同等条件下,所提算法在第

４次迭代就收敛到了真实值,而定步长算法则需要迭代２０次以上;在抗噪声性能方面,蒙特卡洛实验结果表明,所提

算法在信噪比为０dB时,其参数的识别概率都能够达到８０％以上.
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Abstract　AccordingtoblindrecognitionofRSCcodegeneratedpolynomial,thenonlinearfunctionbetweenstepsize
andgradientwasestablishedinMstepbasedonEMalgorithm．Asaresult,anovelalgorithmofvariablestepsizeof

gradientsearchwasproposedbasedonanalysisofthesignalmodel．Comparedwiththefixedstepalgorithm,thenewalＧ

gorithmhasbettercognitionalperformanceontheconditionoflowSNRandhasastrongabilitytoresistnoise．Besides,

theconvergenceofparameterestimationcurveisratherfaster．Thecomputersimulationresultsshowthattheproposed
algorithmcanconvergeatrealvalueat４thiteration,whileforfixedstepsizealgorithm,morethan２０iterationsareneeＧ
ded．Intermsofperformanceofnoiseresistance,theMonteCarlotrialresultsshowthatthecorrectratioofrecognition
canreachmorethan８０％atSNRof０dB．
Keywords　EMalgorithm,Variablestepsize,RSCcodes,Generatedpolynomial,Blindrecognition

　

１　引言

为提高抗噪声性能,信道编码被广泛应用于现代数字通

信中.Turbo码[１]由于在交织长度足够长且交织关系为随机

时,其性能能够逼近香侬限,因此被广泛运用于卫星通信、深
空探测等领域,且成为３G 通信系统的信道编码标准之一.

在 Turbo码中,递归系统卷积码(RecursiveSystemmaticConＧ
volutional,RSC)是其主要分量编码器,正确识别出 RSC码的

编码多项式对于 Turbo码的识别具有重要意义[２Ｇ３].

Barbier对 Turbo码识别的研究比较早,其在文献[４]中
就提出了基于有限域中解线性方程组的分量编码器参数识

别,但该方法的容错性能较差.文献[５]提出一种改进的欧几

里得算法能够实现卷积码的快速盲识别,但算法的容错性能

不好.刘健等[６]提出基于 WalshＧHadamard变化方式能够实

现卷积码编码器参数的识别,其容错性能有所提高,但其计算

量随着移位寄存器个数的增加呈指数增加.于沛东等[７]提出

了基于软判决的 WHT算法,该算法能够高性能地识别卷积

码,但其计算的复杂度较高.这些算法主要基于信道编码的

线性代数结构,当信噪比下降时,误码率的增加使得原始码元

代数结构发生破坏,将导致识别失效.将 EM(ExpectationＧ
Maximization)算法运用于参数识别中时,识别的容错性才真

正得到提高.Moon在文献[８]中首次采用 EM 算法的思想

来研究带有反馈的线性编码参数的估计问题.Yonas等[９]提

出了基于EM 算法的 Turbo码编码器(RSC码)参数的盲识

别方法,在很低的信噪比下,该方法编码参数的盲识别率能够

达到很高,但该算法在实际运用中存在较大的问题.在 MaxＧ
imum步骤上,其使用梯度法迭代寻求最大值时,步长大小不

好确定,并且算法收敛速度慢,容易发散.

针对上述 RSC码生成多项式参数识别时存在的问题,同
时为提高参数识别的容错性能,本文同样基于 EM 算法的思

想.在 M 步骤中,通过建立步长大小与当前梯度的非线性函

数关系,提出了一种变步长梯度寻优算法,即当梯度的绝对值

较大时,相应的步长就增大,便于快速向最优值收敛;当梯度

的值接近于０时,说明迭代值已经在最优值附近,相应的步长



较小,此时收敛于最优值附近.仿真结果表明:所提算法在寻

求最大值的过程中克服了定步长算法的缺陷,具有更快的识

别收敛速度以及更高的容错性能.

２　问题的提出与模型的建立

对于 RSC码而言,由于存在递归结构,使得这种码字的

记忆长度比一般的卷积码要长,而且其实际性能也比一般的

卷积码更好,因此被应用于 Turbo码的分量编码器上.图１

是码率为１/２、生成多项式为(１,∑
M

i＝０
g２i􀅰Di/∑

M

i＝１
１＋g１i􀅰Di)的

一种带归零的通用 RSC编码结构.其中,s０ 为反馈节点信

息,si(i≥１)为寄存器的状态,si 取０或１.

图１　RSC编码器结构

Turbo码编码器的识别实际上就是识别 RSC编码器的

生成多项式参数识别问题.文中假设 RSC码的码率、码长已

知,只利用截获的未经判决器的原始码元来实现 RSC生成多

项式的识别.假设 RSC码率为１
n

,则分量编码器的输出码元

可表示为[１０Ｇ１１]:

C(D)＝M(D)􀅰 １,G１(D)
G０(D),

G２(D)
G０(D),􀆺,Gn(D)

G０(D)[ ] (１)

其中,M(D)是二元域中信息码元的多项式,G１,G２,􀆺,Gn 为

RSC编码器的前项生成多项式,G０(D)为 RSC编码器的反馈

递归多项式,将式(１)中的递归多项式提出,得到式(２)和

式(３).

C(D)＝M(D)
G０(D)􀅰[G０(D),G１(D),􀆺,Gn(G)] (２)

＝S(D)􀅰[G０(D),G１(D),G２(D),􀆺,Gn(D)](３)
其中,

G０(D)＝g０,０＋g０,１D＋􀆺＋g０,mDm (４)
为反馈多项式,

Gi(D)＝gi,０＋gi,１D＋􀆺＋gi,mDm,１≤i≤n (５)
为前向多项式.

由式(２)和式(３)可知,RSC码不同于一般卷积码,原因

在于其信息码元不是直接通过前项编码器生成编码,而是先

经过递归结构１/G０(D)得到S(D),再经过前项编码器输出

生成码元C(D).
二元域中的０,１信息序列发射时,需要通过编码、调制,

再经信道传输.假定信道为高斯白噪声信道,在t时刻,接收

端所接受的码元yt 可表示为:

yt＝ct＋nt (６)
将ct 按实际的编码方式展开,得到式(７):

yt＝

g０

g１

⋮

gn

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

􀅰

st

st－１

⋮

st－M

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋nt (７)

其中,yt＝[y０
t,y１

t,􀆺,yn
t]T,gi＝[g０

i,g１
i,􀆺,gM

i ]为多项式系

数,M 为寄存器个数,nt 为高斯白噪声.记:[s０
t,s１

t,􀆺,sM
t ]＝

[st,st－１,􀆺,st－M ],其中,t＜i时,si
t ＝０.记g＝[gT

０ ,gT
１ ,􀆺,

gT
n ]T,时刻τ内所截获的信息码元记为y＝[yT

t ]T
t＝０,􀆺,τ.

编码器参数的估计问题转化为:在已知截获的y的情况

下,求解g的最大似然估计g
∧
,即:

g
∧

＝argmax
g

　P(y|g) (８)

由于在二元域内,gj
i 不是０就是１,因此可以用sigmoid

函数来表征参数gj
i 取１的概率,即:

qj
i ＝P(gj

i ＝１)＝ １
１＋e－λθj

i
(９)

其中,λ为一正系数,初值设定θj
i ＝０,式(９)可进一步写为:

q
∧

＝argmax
q

　P(y|q) (１０)

其中,q＝[qT
０ ,qT

１ ,􀆺,qT
n ]T,qi＝[q０

i,q１
i,􀆺,qM

i ].当最终结果

估计出时,如果q
∧

j
i ＞０．５,则g

∧
j
i ＝１;反之,g

∧
j
i ＝０.

３　问题求解与算法原理

３．１　求解的基本思想

由式(１０)可知,q的估计问题实质就是参数的优化问题.

为简化算法过程,可以将目标函数做对数似然估计;为实现迭

代逐步逼近真实值,可以选择使用EM(最大期望估计)算法,

在 M 步骤,可采用梯度上升法迭代估计出最优参数,并将其

作为下一步E步骤中的参数进行更新.基于此思想,推导基

于EM 算法的 RSC参数估计方法如下.由于:

logP(y|q)＝log∑
s
P(y|s,q)P(s|q) (１１)

logP(y|q)≥∑
s
P(s|y,q[k])log

P(y|s,q)P(s|q)

P(s|y,q[k])
(１２)

其中,s＝[s０,s２,􀆺,sM ].由式(１２)推导的下限[９,１２],可得迭

代时q的最大对数似然估计为:

q[k＋１]＝argmax
q

∑
s
P(s|y,q[k])log

p(y,s|q)

p(s|y,q[k])
(１３)

其中,每次迭代时,p(s|y,q[k])为一常数,并不影响后续的结

果,故可将式(１３)进一步简化,得到式(１４):

q[k＋１]＝argmax
q

∑
s
P(s|y,q[k])log(p(y,s|q)) (１４)

３．２　两个概率的求解方法

式(１４)中需要求解的两个概率为:p(y,s|q)与P(s|y,q
[k]),两种概率的正确求解对参数识别意义重大.首先求解

p(y,s|q),由于:

p(y,s|q)＝p(y|s,q)􀅰P(s|q) (１５)

设t时刻,输入编码器的信息码元为１的概率为Pm,递
归节点的输出码元为１的概率为Pf(s０＝１|q),其中s０ 为反

馈节点,则:

P(s|q)＝(１－Pm )􀅰Pf(s０＝１|q)＋Pm 􀅰(１－Pf(s０＝
１|q)) (１６)

一般而言,Pm＝０．５,故而P(s|q)＝０．５.

不同时刻,在变量s与参数q 下的yt 的条件概率分布相

互独立,故有式(１７):

p(y|s,q)＝∏
τ

t＝０
p(yt|(s０

t,s１
t,􀆺,sM

t ),q) (１７)

将式(１７)中的乘法元素用全概率公式展开,得到:

p(yt|st,q)＝∑
ct

p(ct,yt|st,q) (１８)
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对式(１８)进一步展开,得到:

p(yt|st,q)＝∑
ct

p(yt|ct)􀅰p(ct|st,q) (１９)

又因为yt 各元素相互独立,所以可以逐个计算其边缘概

率密度,即:

p(yi
t|st,q)＝p(yi

t|ci
t＝１)􀅰P(ci

t＝１|st,q)＋p(yi
t|ci

t＝０)􀅰

P(ci
t＝０|st,q) (２０)

假设传输的信道为高斯白噪声信道,调制方式为２PSK
方式,则式(２０)可以进一步写为:

p(yi
t|st,q)＝ １

２πσ
e

－ １
２σ２(yi

t －１)２

P(ci
t＝１|st,q)＋ １

２πσ

e
－ １

２σ２(y
i

t＋１)２

P(ci
t＝０|st,q) (２１)

由式(６)和式(７)可知:

ci
t＝∑

M

j＝０
gj

i 􀅰sj
t (２２)

式(２２)中的求和是在二元域中的求和运算,记:

Pk
i＝P(∑

k

j＝０
gj

isj
t ＝１|st,qi) (２３)

当sk
t＝１时,

Pk
i＝(１－Pk－１

i )qk
i ＋Pk－１

i (１－qk
i ) (２４)

当sk
t＝０时,Pk

i＝Pk－１
i .

由此得到递推关系,即:

Pk
i＝(１－Pk－１

i )sk
tqk

i＋Pk－１
i (１－sk

tqk
i) (２５)

同理可以得到:

１－Pk
i ＝P(∑

k

j＝０
gj

isj
t ＝０|st,qi)

＝(１－Pk－１
i )(１－sk

tqk
i)＋Pk－１

i sk
tqk

i (２６)
对式(２４)与式(２５)进行差值计算,得到:

２Pk
i－１＝(２Pk－１

i －１)􀅰(１－２sk
tqk

i) (２７)

由式(２７)的递推关系式,可得Pk
i 的进一步表达式,即:

Pk
i＝０．５－０．５×∏

k

j＝０
(１－２sj

tqj
i ) (２８)

令k＝M,将式(２８)代入式(２１)中,得:

p(yi
t|st,q)＝ １

２πσ
(e

－ １
２σ２(yi

t ＋１)２

＋e
－ １

２σ２(yi
t －１)２

)＋ １
２πσ

(e
－ １

２σ２(yi
t ＋１)２

－e
－ １

２σ２(yi
t－１)２

)􀅰∑
M

j＝０
(１－２sj

tqj
i)

(２９)

从而得到:

p(y,s|q)＝∏
τ

t＝０
　∏

n

i＝０
p(yi

t|st,q) (３０)

其次是概率P(s|y,q(k))的求解,如果采用直接计算的

方式,其计算量是巨大的,为简化计算,使用基于 ForwardＧ
Backward算法的思想[１３],得到求解方法如下.

首先是算法的Forward部分,先定义前向变量αt(i):

αt(i)＝P(y１,y２,􀆺,yt,si
t|q[k]) (３１)

Forward步骤如下:
步骤１　初始化α１(i)＝πibi(y１).其中,１≤i≤N 为

RSC编码器中寄存器的状态数,πi 代表出现状态为i的概率;

bi(y１)代表在状态i条件下观察到y１ 的概率.

步骤２　计算αt＋１(j)＝[∑
N

i＝１
αt(i)aij]bj(yt＋１),其中１≤

t≤τ,aij表示从状态i转移到j的概率.

存储上述算法得到的α１,α２,􀆺,ατ 值,其中,αi＝[αi(１),

αi(２),􀆺,αi(N)].
然后是算法的Backward部分,先定义后向变量βt(i):

βt(i)＝P(yt＋１,yt＋２,􀆺,yτ|si
t,q[k]) (３２)

Backward步骤如下:

步骤１　初始化βτ(i)＝１,其中１≤i≤N.

步骤２　计算βt(i)＝∑
N

j＝１
aijbj(yt＋１)βt＋１(j),其中１≤t≤

τ－１.

存储步骤１与步骤２中得到的β１,β２,􀆺,βτ 值,其中,βi＝
[βi(１),βi(２),􀆺,βi(N)].

最后,由上述存储的值来求解概率P(s|y,q(k)),计算方

法如下:

P(si
t|y,q(k))＝

αt(i)βt(i)

P(yt|q[k])
＝

αt(i)βt(i)

∑
N

i＝１
αt(i)βt(i)

(３３)

每次迭代时,计算出的值为一常值时其参加后续计算,在

M 步骤中,采用梯度法上升法求取极值,得到相应的参数q
[k]的估计值,将其作为参数值代入 E步骤中,梯度法上升法

求极值的方法为:

θj
i [k＋１]＝θj

i [k]＋μΔθj
i [k] (３４)

其中,

Δθj
i [k]＝ ∂

∂θj
i
∑
t

∑
st

P(st|y,q[k])logP(yt|st,q) (３５)

将式(２９)代入式(３５)中,化简后得到:

Δθj
i ＝∑

t
∑
st

P(st|y,q[k]) １
p(yi

t|st,q)×
１
２πσ

(e
－ １

２σ２(yi
t ＋１)２

＋

e
－ １

２σ２(yi
t －１)２

)×sj
tqj

i (qj
i －１) ∏

M

k＝０,k≠j
(１－２sk

tqk
i) (３６)

３．３　变步长μ的确定

为克服定步长的大小不好确定、算法收敛速度慢、容易发

散等缺点,采用变步长的梯度法求极值.根据实际情况,当梯

度较大时,步长应该较大,以便于快速收敛;反之,当梯度较小

时,步长应较小,以实现算法的稳定.由此,建立其步长μ与

梯度θΔ[k]的非线性函数关系,如式(３７)所示:

μ＝γe|Δθ|α－e－|Δθ|α

e|Δθ|α＋e－|Δθ|α
＝γtanh(|Δθ|α) (３７)

其中,γ与α为固定的常数.

由式(３７)可知,γ值决定了步长能够达到的最大值,α决

定了步长随梯度变化的快慢程度.图２所示为在不同参数γ
与α下,步长与梯度的函数曲线.

(a)不同γ下的步长与梯度曲线 (b)不同α下的步长与梯度曲线

图２　参数γ与α对曲线的影响

图２清楚地显示了常量γ与α的值对步长与梯度曲线的

影响,α值越大,曲线在梯度较小时越平滑;γ值越大,曲线能

达到的最大值越大.

常数γ与常数α的值对被估计参数的收敛性影响很大,
从图２可以看出,γ与α 越大,被估计的参数值收敛得越快;

但γ值也不能太大,r过大将导致不能够收敛.由自适应滤
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波的相关知识[１４],可知:

γ＜１/κmax (３８)

其中,κmax值为梯度值的自相关矩阵最大的特征值.

４　仿真验证

４．１　算法有效性验证

为验证算法对参数识别的正确性,设定 RSC编码器的生

成多项式为(１,１＋D＋D２

１＋D２ ),截获码元数目为１００;传输时采

用的编码方式为２PSK调制,设定信噪比为５dB.设定常数λ
取定为１,参数γ＝０．０２,α＝２.记录每次迭代过程中前项与

后向参数的估计值,如图３所示.

(a)反馈多项式参数估计 (b)前向多项式参数估计

图３　不同迭代次数下的参数估计值

从仿真结果来看,在迭代次数为２０时,反馈参数的估计

值为０．９８４３,０．０１６７,０．９８２８;前向参数估计值为 ０．９８２４,

０．９８３２,０．９８２１;当估计的系数大于０．５时取１,反之取０,得
到估计的多项式为(１＋D２,１＋D＋D２),与仿真设定的多项

式一致,说明算法有效.

４．２　参数γ与α对算法的影响

从３．３节中可以看出,参数γ与α 值对于多项式系数估

计具有较大的影响,下面重点研究参数γ与α 的值在不同迭

代次数下对参数估计曲线的影响.选取的RSC多项式与４．１
节中相同.首先固定α＝２,参数γ取值为:０．０１,０．０２,０．０３,

记录不同迭代次数下编码参数的估计值;其次,固定γ＝０．０２,

参数α取值为１,２,３,同样记录不同迭代次数下多项式系数

的估计值,这里将反馈多项式第一参数的估计结果进行罗列,

如图４所示.

(a)参数γ对识别算法的影响 (b)参数α对识别算法的影响

图４　参数γ与α对算法的影响

从图４可以看出,参数γ决定了算法的收敛速度,而α决

定了算法稳定状态时估计参数与实际值的误差大小,即γ值

越大,算法的收敛性越好,α值越大,稳定值与实际值的误差

越大,如图４(b)中,稳定值分别为０．９９２４,０．９８５４,０．９７８,α越

大,稳定值越小.

４．３　变步长与定步长算法的收敛性仿真比较

设定 RSC编码器的生成多项式与上节相同,为比较定步

长与变步长的收敛性能差异,假设定步长的μ取定为０．００１,

常数λ取定为１;采用变步长的方式时,γ取为０．０３,α取为３.

变步长与定步长算法对反馈多项式参数和前向多项式参数的

迭代估计结果如图５所示,收敛性的好坏主要取决于估计的

参数收敛到０或１的快慢.

(a)递归多项式参数估计的曲线 (b)前项多项式参数估计的曲线

图５　定步长与变步长算法下参数估计曲线对比

由图５可知:从参数识别上来看,变步长的算法收敛到１
或０的速度要远远快于定步长算法;从仿真结果来看,２０次

的迭代结束时,定步长与变步长算法都能完成 RSC编码器的

参数的正确识别;从算法收敛的快慢上看,变步长的算法在第

４次的E步骤迭代时就已经收敛到了最值,而定步长算法至

少要迭代２０次才收敛到最值.因此变步长算法的收敛性要

远远优于定步长算法.

４．４　变步长算法的识别性能仿真

为研究所提算法参数的识别性能,设定在信噪比分别为

０dB,４dB,８dB,１２dB的条件下,进行１００次蒙特卡洛实验,估

计的参数与设定的编码参数对比方法如式(３９)所示.

error＝∑
n

i＝０
　∑

m

j＝０
⊕g

∧
j
i ⊕gj

i (３９)

若参数估计不正确时,error值将会随机出现０,１;反之,

参数估计正确时,error＝０.记录不同迭代次数下１００次的

蒙特卡洛实验error＝０的次数,从而得到参数的正确识别

率,结果如图６所示.

图６　算法识别性能曲线

由图６仿真的结果可以看出,算法识别的性能是可观的,

即使在信噪比SNR＝０dB时,参数的识别概率都能达到８０％
以上,同时性能曲线的收敛速度比较快,几乎在５次迭代时就

能实现稳定收敛.

４．５　与其他算法的比较

将文献[９]的识别算法与本文算法进行比较,文献[９]的

方法采用的是定步长的方式.仿真时,同样设定信噪比为０

dB,４dB,８dB,１２dB４种情况.记录不同迭代次数下,两种

识别算法对于参数的正确识别率,结果如图７所示,图中

实线为本文的改进算法,虚线为文献[９]的定步长识别算

法的结果.
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目增加,启发式算法是迭代地查找需求圆重叠度最高的区域

来新放置一个BS,一开始重复度最高的区域往往是最小覆盖

长方形的中心部分,这样会使得接下来需求圆内没有基站的

节点分散在最小覆盖长方形内的边缘部分,从而导致所需部

署的BSs的个数较多.而遗传算法即使针对有很多相交区

域的场景,经过反复的遗传迭代,也可以找到较优的部署

方案,因此相比于启发式部署算法,其部署基站的下降量

不断增加.

然而,当节点数量进一步增加,在有限的网络区域内,所

需部署的基站数目会接近并达到上限值,该数目的基站部署

可以覆盖网络区域中任何位置的节点.因此,此时即使节点

数目进一步增加,无论采用哪种部署算法,所需部署的基站数

目也基本不需再增加了,高性能的遗传算法与启发式部署方

案相比,部署基站数目的降低量也较有限,甚至没有降低.

结束语　本文研究了 RFEHＧWSNs中满足节点吞吐量

需求的基站最少化部署问题,提出了一种低复杂度的启发式

部署算法和一种复杂度略高的基于遗传算法的部署算法.仿

真结果表明,这两种算法均能找出基站数目较少的可行部署

方案.相比于启发式基站部署算法,基于遗传算法的基站部

署算法得到了部署基站更少的方案,但计算复杂度略高,可用

于规模不是非常大的 RFEHＧWSNs.
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图７　两种识别算法的性能对比

从图７的识别性能可以看出,改进的变步长识别算法的

性能要优于文献[９]的定步长的识别算法,究其主要原因是本

文算法的收敛性较好,在相同的迭代次数下,本文算法更容易

搜索到正确的参数.

结束语　基于 EM 算法思想,本文提出了变步长梯度寻

优算法,该算法能够高性能地识别 RSC码的编码多项式参

数.从收敛性上看,变步长算法的收敛性能要远远好于定步

长算法;从参数的识别率来看,在噪声环境较为恶劣的条件

下,变步长算法对参数的识别仍能够达到较高的识别率.从

上述两个方面可知:变步长的 RSC生成多项式参数的识别算

法的性能是非常好的.同时,本文还定量地研究了常值γ与

α对参数收敛性的影响,为常值γ与α的选取指明了方向.下

一步研究的方向将从减少算法的运算量出发,来提高参数识

别的效率.
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