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摘 要： 为了解决源数动态变化情况下的复数盲源分离的问题，首先采用一种基于交叉验证技术的源数动态估

计方法；利用牛顿迭代法推导了一种自适应的复数盲源分离算法，由于在分析过程不需要对复值源信号做任何限制或

约束性的假设前提，因此该算法适合于分离服从正则或非正则分布的超高斯和亚高斯信号；提出的算法通过了源数动

态变化仿真实验的验证．另外，在此基础上提出了一种基于复盲源分离的波达方位动态估计法，该方法适用于在源数
未知且动态变化的情况下对目标源的波达方位进行动态估计．
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１ 引言

近年来，复数形式的信号被广泛应用于数字通信、

雷达和核磁共振数据分析等信号处理中；此外，通过时
频分析方法变换后得到实值信号在频域上分析信号也

为复值．为了解决复值盲源分离（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，
ＢＳＳ）的问题，Ｂｉｎｇｈａｍ和 Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ提出了一种快速的定
点复数独立分量分析算法［１］，而 Ｗａｓｆｙ在文献［２］中提
出了一种基于复数梯度的独立分量分析算法，它们均以

高阶统计量作为目标函数，但它仅适用于服从正则分布

的复值源信号．依据复值信号的应用，复值 ＢＳＳ不仅要

处理服从正则分布的源信号，还要处理服从非正则分布

的源信号；文献［３，４］中的强解相关变换算法和文献［５］
的广义解相关变换算法是通过联合对角化具有源信号

二阶统计特性的协方差矩阵和伪协方差矩阵来达到复

数ＢＳＳ的目的，这类算法能分离出服从正则和非正则分
布的复值源信号，但它们仅适用于伪协方差矩阵具有清

晰谱的非正则复值信号，还有它们的分离性能受到源数

限制；文献［６］利用几何变换来实现非正则复信号的盲
分离，但这种方法却要求源信号具有非平稳性，且它不

能分离正则分布的信号．目前，一类以非线性函数作为
目标函数的复数ＢＳＳ被提出用于分离服从任何分布的
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复值信号［７～１０］，这类算法存在如下两个不足：它的可分

析性和有界性之间相互制约；对于合适的非线性函数

的选择是缺乏指导性，并且分离性能受其影响．文献
［１１］中的循环最大化非高斯算法选择信息熵为目标函
数，但它如文献［７～１０］中的算法仍存在可分析性和有
界性之间相互制约的不足．而适用于时变混合系统的
盲源分离方法要解决的问题包含动态变化的源数估计

和自适应的源信号盲分离．本文主要针对在源数未知
且动态变化情况下服从任意分布复数信号的盲分离问

题进行研究，首先提出了一种基于交叉验证技术的复

值信源数估计法；然后利用复数牛顿迭代法［１２］推导了

一种自适应的复数盲源分离算法．

２ 问题的描述

假设动态变化的 ｎ（ｔ）个彼此相互独立的未知零均
值复信号 ｓ（ｔ）＝［ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓｎ（ｔ）］Ｔ；如果某个源
信号的协方差［１３］为零，那么它就为正则分布信号，否则

为非正则信号．它通过一未知的时变复数线性混合系
统 Ａ（ｔ）后，得到 ｍ个观测信号ｘ（ｔ）与源信号 ｓ（ｔ）的
关系可表示为：

ｘ（ｔ）＝Ａ（ｔ）ｓ（ｔ） （１）
式（１）中，ｔ＝０，１，…，Ｎ－１为时域采样点，Ａ（ｔ）
Ｃｍ×ｎ（ｔ），本文将讨论在 ｍｎ（ｔ）的情况下如何从 ｘ（ｔ）
将 ｎ（ｔ）个的 ｓ（ｔ）实时地分离出来的问题．

自适应复数盲源分离的目的就是要在每个时刻实

时地将混合在观测信号 ｘ（ｔ）中的源信号 ｓ（ｔ）恢复出
来，在非欠定混叠情况下它其实就是要寻找最优的解

混矩阵 Ｗ（ｔ）使得
Ｗ（ｔ）ＨＡ（ｔ）＝Ｉ （２）

即

ｙ（ｔ）＝Ｗ（ｔ）Ｈｘ（ｔ）＝ｓ（ｔ） （３）
那么有且仅有 Ｗ（ｔ）满足式（２）时，ＢＳＳ才能得到源信号
的最优估计 ｙｉ（ｔ）＝ｓｉ（ｔ），ｉ＝１，２，…，ｎ．

３ 动态变化的复源数估计

源数是盲源分离算法展开研究和分析必须先知的

信息，为了确定复值源信号的个数，提出了一种基于交

叉验证技术的估计方法．据交叉验证［１４］的思路，式（４）
和式（５）为源数动态估计的准则．

Ψ
（ｉ）＝ｄｉａｇ（Ｃ－Ｃ^ｉ^ＣＨｉ） （４）

ｎ^（ｔ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｉ
｛ａｒｇｍａｘ

ｉ
［ｔｒａｃｅ（Ψ（ｉ）－Ψ^（ｍ））２］｝，

ｉ＝１，２，…，ｍ （５）
式中，^ｎ（ｔ）的值反映了 ｔ时刻的源数估计值；ｘ（ｔ）的协
方差矩阵 Ｃ＝ｘ（ｔ）ｘ（ｔ）Ｈ，^Ｃｉ＝ＵｉΛｉ，Λｉ是对角元素为
Ｃ前ｉ个大特征值的一个对角矩阵，Ｕｉ的列向量为与其

相应的特征向量，而计算Ψ
～
（ｍ）的 Ｃ^

～
＝珟ＵｍΛ

～

ｍ，Λ
～

ｍ的对

角线与Λｍ是交叉的，且它们在对角线上的元素排序是

相反的；ｄｉａｇ（·）和 ｔｒａｃｅ（·）分别为求对角阵和求迹运

算．由上述分析，Ψ
～
（ｍ）可视为交叉验证技术中提取数据

的特征，而Ψ
（ｉ）（ｉ＝１，…，ｍ）可视为用于验证的特征，

因此可以利用此原理来确定复值信源数．
为了满足估计动态源数 ｎ^（ｔ）的要求，式（４）中的协

方差矩阵 Ｃ（ｔ）采用递推计算方式，具体为：

珔ｘ（ｔ）＝ｔ－１ｔ
珔ｘ（ｔ－１）＋１ｔｘ（ｔ） （６）

Δｘ（ｔ）＝珔ｘ（ｔ）－珔ｘ（ｔ－１） （７）

Ｃ（ｔ）＝ｔ－１ｔ［Ｃ（ｔ－１）＋Δｘ（ｔ）Δｘ（ｔ）
Ｈ］

＋１ｔ［Δｘ（ｔ）－
珔ｘ（ｔ）］［Δｘ（ｔ）－珔ｘ（ｔ）］Ｈ

（８）

其中，Ｃ（ｔ－１）和 Ｃ（ｔ）分别表示在两个不同时刻协方
差矩阵的估计值；珔ｘ（ｔ）为 ｘ（ｔ）的均值，Δｘ（ｔ）为它的增
量 ．^ｎ（ｔ）的计算过程如下：首先通过式（６）～（８）估算 Ｃ
（ｔ），然后由式（４）计算 ｍ个对角矩阵，最后由式（５）来
确定 ｎ^（ｔ）．

４ 自适应的复数盲源分离算法

记 ｗｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）为 Ｗ（ｔ）中的第 ｉ列向量，
它们的维数为 ｍ维．当 ｗｉ（ｔ）＝ｗｉ，ｏｐｔ（ｔ）时，这意味着混
合在观测信号中某个源信号被估计出来，通过求解

ｎ（ｔ）个的 ｗｉ，ｏｐｔ（ｔ）就可以完成与求解最优解混矩阵
Ｗ（ｔ）相同的目的．
４１ 复盲源抽取的代价函数

在信号处理中，由峰度（ｋｕｒｔｏｓｉｓ）［１５，１６］可以应用于
界分服从超高斯、高斯和亚高斯分布的正则或非正则

的复值信号．复值信号 ｙ（ｔ）的峰度可由式（９）描述．
Ｋ（ｙ）Ｅ［｜ｙ（ｔ）｜４］－２｛Ｅ［｜ｙ（ｔ）｜２］｝２－｜Ｅ［ｙ（ｔ）２］｜２

＝Ｅ｛［ｙ（ｔ）ｙ（ｔ）］２｝－２Ｅ［ｙ（ｔ）ｙ（ｔ）］２

－Ｅ［ｙ（ｔ）ｙ（ｔ）］Ｅ［ｙ（ｔ）ｙ（ｔ）］
（９）

式（９）中，当 Ｋ（ｙ）＞０时，复值信号 ｙ（ｔ）服从正则或非
正则的超高斯分布；当 Ｋ（ｙ）＜０时，复值信号 ｙ（ｔ）服
从正则或非正则的亚高斯分布．不失一般性，设 Ｅ［ｓ（ｔ）
·ｓ（ｔ）Ｈ］＝Ｉ和ｚ（ｔ）＝Ｂｘ（ｔ），Ｂ为白化矩阵，那么 ｙ（ｔ）
＝ｗｚ（ｔ），此时 Ｅ［ｙ（ｔ）ｙ（ｔ）］＝１，可得

Ｅ［ｗｚ（ｔ）ｚ（ｔ）ＨｗＨ］＝ｗＥ［ｚ（ｔ）ｚ（ｔ）Ｈ］ｗＨ

＝１
（１０）

式（１０）中，Ｅ［ｚ（ｔ）ｚ（ｔ）Ｈ］＝１，因此它可以简化为

‖ｗ‖２＝１．
综上，估计最优权抽取向量的代价函数为式（１１）．
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ｗ＝ａｒｇｍａｘ
ｗ
｜Ｋ（ｙ）｜ｓ．ｔ．‖ｗ‖２＝１ （１１）

式（１１）中的代价函数为一个严格的凸函数，它的可行性
可通过证明定理１来说明．

定理１［１６］ 假设观测信号为 ｘ（ｔ），白化后的观测
信号 ｚ（ｔ）＝ＢＡｓ（ｔ）；如果源信号 ｓｉ（ｔ）的峰度 Ｋ（ｓｉ）＞０
（Ｋ（ｓｉ）＜０），当 ｙ（ｔ）＝ｗｚ（ｔ）的 ｗ＝ｗｏｐｔ时，那么 ｙ（ｔ）
的峰度 Ｋ（ｙ）将达到最大值（最小值）．

由于定理１没有对复值源信号做任何限制或约束
性的假设前提，如正则或非正则分布，因此它可以用于

分离服从任何分布的复值信号．
４２ 自适应复盲源分离算法的推导

由第４．１节分析也可得求解时变 ｗｉ，ｏｐｔ（ｔ）的代价
函数为：

ｗｉ（ｔ）＝ａｒｇｍａｘ
ｗ
Ｊ［ｗｉ（ｔ）］ｓ．ｔ．‖ｗｉ（ｔ）‖２＝１（１２）

式（１２）中，Ｊ［ｗｉ（ｔ）］＝｜Ｋ（ｙ）｜，ｉ＝１，２，…，ｎ．
为了便于分析，在推导过程中将 ｎ（ｔ）个的 ｗｉ（ｔ）

统一记为 ｗ，它在 ｔ时刻的解和迭代后的新解分别记为
ｗ－和 ｗ＋；向量或矩阵上标有“～”代表该向量或矩阵
中除含它本身的元素外，还含有它对应的共轭复数，如

复数向量 Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ］Ｔ，则珟Ｕ＝［ｕ１，ｕ１，ｕ２，
ｕ２，…，ｕｎ，ｕｎ］Ｔ．将式（１２）引入拉格郎日算子λ，并
将其写成［１２］：

Ｌ（ｗ，λ）＝Ｊ（ｗ）＋λ（ｗＨｗ－１） （１３）
式（１３）这种形式的牛顿迭代式为［８］：

珟ｗ＋－珟ｗ－＝－（珟ＨｗＪ＋λ珓Ｉ）－１（
～

ｗＪ＋λ珟ｗ－） （１４）

其中，

珟ＨｗＪ＝（ 
２Ｊ

珟ｗ珟ｗＴ ｗ＝ｗ－

） （１５）

将式（１４）改写成

（珟ＨｗＪ＋λ珓Ｉ）珟ｗ＋＝－
～

ｗＪ＋珟ＨｗＪ珟ｗ－ （１６）

设 ｃｉ，ｋ＝ ２Ｊ
ｗｉｗｋ

，ｄｉ，ｋ＝ ２Ｊ
ｗｉｗｋ

，ｅｉ，ｋ＝ ２Ｊ
ｗｉｗｋ

和

ｆｉ，ｋ＝ ２Ｊ
ｗｉｗｋ

，ｉ，ｋ＝１，２，…，ｍ；将它们代入式（１５）可得

珟ＨｗＪ＝

ｃ１１ ｄ１１ … ｃ１ｍ ｄ１ｍ
ｅ１１ ｆ１１ … ｅ１ｍ ｆ１ｍ
… …  … …

ｃｍ１ ｄｍ１ … ｃｍｍ ｄｍｍ
ｅｍ１ ｆｍ１ … ｅｍｍ ｆ















ｍｍ

（１７）

将式（１７）两边同乘以珟ｗ－，然后将它的奇数行保留，此
时其被简化为：

ＨｗＪｗ－＝Ｈ１Ｊｗ－＋Ｈ２Ｊｗ－ （１８）
其中，

Ｈ１Ｊ＝

ｃ１１ ｃ１２ … ｃ１ｍ
ｃ１１ ｃ２２ … ｃ２ｍ
… …  …

ｃｍ１ ｃｍ２ … ｃ











ｍｍ

（１９）

和

Ｈ２Ｊ＝

ｄ１１ ｄ１２ … ｄ１ｍ
ｄ１１ ｄ２２ … ｄ２ｍ
… …  …

ｄｍ１ ｄｍ２ … ｄ











ｍｍ

（２０）

同理可得

（ＨｗＪ＋λＩ）ｗ＋＝－ｗＪ＋ＨｗＪｗ－ （２１）
然而，为了避免代价函数收敛后得到两个相同的

解，即两次分离出同一个信号，则要求每完成一次迭代

计算就需要一次去相关处理，我们采用基于 Ｇｒａｍ
Ｓｃｈｍｉｄｔ规范化的退化方法来消除不同 ｗｉ（ｔ）之间的相
关性，它具体的计算式为：

ｗｉ（ｔ）＝ｗｉ（ｔ）－∑
ｉ－１

ｋ＝１
ｗｋ（ｔ）Ｈｗｋ（ｔ）ｗｉ（ｔ） （２２）

ｗｉ（ｔ）＝
ｗｉ（ｔ）

‖ｗｉ（ｔ）‖
（２３）

式（２１）中的（ＨｗＪ＋λＩ）在算法收敛点时，它只能是一个
实常数，由式（２３）可知，它在每次迭代后进行 Ｇｒａｍ
Ｓｃｈｍｉｄｔ规范化后该项都会被消掉，因而可以得到 ｗ＋的
更新迭代式为：

ｗ＋＝－ｗＪ＋Ｈ１Ｊｗ－＋Ｈ２Ｊｗ－ （２４）
其中，

ｗＪ＝２｛Ｅ［｜ｙ（ｔ）｜２ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］－２Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］
－Ｅ［ｙ（ｔ）２］Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］｝ （２５）

Ｈ１Ｊ＝４｛Ｅ［｜ｙ（ｔ）｜２ｚ（ｔ）ｚ（ｔ）Ｈ］

－Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］
Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］Ｔ

－Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］Ｔ－Ｉ｝

（２６）

Ｈ２Ｊ＝２｛Ｅ［ｙ（ｔ）２ｚ（ｔ）ｚ（ｔ）Ｔ］
－２Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］Ｅ［ｙ（ｔ）ｚ（ｔ）］Ｔ

－２Ｅ［ｙ（ｔ）２］Ｅ［ｚ（ｔ）ｚ（ｔ）Ｔ］｝ （２７）
式中，ｚ（ｔ）＝Ｂｘ（ｔ），ｙ（ｔ）＝ｗ（ｔ）ｚ（ｔ），Ｂ为白化矩阵．
由于在上述分析过程中没有对源信号做限制或约束性

的假设前提，因此该算法仍适合于分离服从任何分布

的复值信号．
为了分析式（２４）迭代计算的稳定性，构造如式（２８）

的代价函数．

ＪＮ（ｗ）＝Ｊ（ｗ）－
１
２（ｗ


－）
ＨＨ２Ｊｗ－ （２８）

将式（２８）两边同乘于一个 ＨｗＪ项，并将最优解 ｑｉ＝
ｗｉＢＡ代入其中，以及做 ｉ≠ｋ的Ｅ［｜ｙ｜２ｚｉ（ｔ）ｚｋ（ｔ）］→
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Ｅ［ｙｚｉ（ｔ）］Ｅ［ｙｚｋ（ｔ）］和 Ｅ［ｙ２ｚｉ（ｔ）ｚｋ（ｔ）］→Ｅ［ｙ２］
Ｅ［ｚｉ（ｔ）ｚｋ（ｔ）］的逼近［１］，可得

ＨｑｉＪＮ（ｑｉ）＝Ｈ１Ｊ（ｑｉ） （２９）

式（２９）中，此时的 Ｈ１Ｊ（ｑｉ）为一个对角阵，并且它的元
素为４｛Ｅ［｜ｙ｜２｜ｚｉ（ｔ）｜２］－Ｅ［｜ｙ｜２］Ｅ［｜ｚｉ（ｔ）｜２］｝，很显
然这些对角上的元素值均非负，即 ＨｑｉＪＮ（ｑｉ）在 ｑｉ仍为
正定（或零）矩阵，这说明了本文算法的迭代计算过程

将是稳定的．
另外，式（９）代价函数中的峰度是有正有负，因此

必须考虑两种符号都存在的情况，为了使算法能达到

自适应的要求，因此将式（２４）改写为：
ｗ（ｔ＋１）＝ｓｉｇｎ｛Ｋ［ｙ（ｔ）］｝［－ｗＪ

＋Ｈ１Ｊｗ（ｔ）＋Ｈ２Ｊｗ（ｔ）］ （３０）
式（３０）中，ｓｉｇｎ｛Ｋ［ｙ（ｔ）］｝的取值只有 －１和 １两种，
Ｋ［ｙ（ｔ）］＞０，它的值取为１，而当 Ｋ［ｙ（ｔ）］＜０，它的值
取为－１．至此自适应算法推导毕．
４３ 源数动态变化的自适应盲分离算法的实现

在第４．２节中求 ｔ时刻的数学期望 Ｅ［·（ｔ）］项，在
自适应算法中的计算本文采用如下的递推式进行计

算．

Ｅ［·（ｔ）］＝ｔ－１ｔＥ［·（ｔ－１）］＋
１
ｔ·（ｔ） （３１）

式中，·（ｔ）代表含有 Ｅ［·（ｔ）］项中的等式，它是 ｔ的函
数．

算法１ 源数动态变化的自适应盲源分离算法

Ｓｔｅｐ１源数 ｎ^（ｔ）估计
（１）由式（６）～（８）递推式计算 Ｃ（ｔ）；

（２）由式（４）和式（５）估计 ｎ
＾
（ｔ）；

Ｓｔｅｐ２源信号分离
（１）如果 ｎ^（ｔ）≠ｎ^（ｔ－１），随机产生 ｍ个ｗｉ（ｔ－１）的 ｎ^（ｔ）维列向

量；

（２）由 ｚ（ｔ）＝Ｂ（ｔ）ｘ（ｔ）计算，得到白化观测信号；
（３）由式（２２）～（２７）、（３０）和式（３１）计算 Ｗ（ｔ）；
（４）由 ｓ^（ｔ）＝Ｗ（ｔ）ｚ（ｔ）计算，得到源信号 ｓ（ｔ）的估计值 ｓ^（ｔ）．

在第４．１节和第４．２节分别分析了源数动态变化
的估计方法和自适应的复数盲源分离算法，算法１中的
伪代码描述了适用于源数动态变化的自适应盲源分离

算法完成一次迭代运算的具体实现步骤．

５ 仿真分析

５１ 自适应复数盲源分离算法的仿真与分析

为了全面验证在第４节中提出的源数动态估计方
法和自适应复数盲源分离算法的有效性，本节进了源

数动态变化情况的仿真实验；此外，我们还将本文的盲

源分离算法与文献［９］和文献［１７］的算法进行仿真比
较，自适应的盲分离效果由式（３２）定义的 ＰＩｓ（ｔ）性能指
数进行定量的评价．在仿真实验中，采用源信号的星座
如图１所示，ｓ１（ｔ）为服从超高斯分布的非正则信号，
ｓ２（ｔ）为服从亚高斯分布的正则信号，ｓ３（ｔ）为服从超高
斯分布的１６ＱＡＭ正则信号，ｓ４（ｔ）为服从亚高斯分布的
ＢＰＳＫ非正则信号．仿真实验用处理器主频为２．１ＧＨｚ双
核的 Ｓａｍｓｕｎｇ便携型计算机，实验平台为 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１０ｂ．

ＰＩｓ（ｔ）＝１０ｌｏｇ｛１２ｎ∑ｉ［∑ｋ
｜ｐｉｋ（ｔ）｜２

ｍａｘ［ｐｉｋ（ｔ）２］
－１］

＋ １２ｍ∑ｋ ［∑ｉ
ｐｉｋ（ｔ）２

ｍａｘ［ｐｉｋ（ｔ）２］
－１］｝（３２）

式（３２）中，Ｐ（ｔ）＝［ｐｉｋ（ｔ）］ｎ×ｍ＝ｗ（ｔ）Ｂ（ｔ）Ａ（ｔ）．
ＰＩｓ（ｔ）的值越小说明分离效果越好；当ＰＩｓ（ｔ）→∞时，
ｓ^（ｔ）＝ｓ（ｔ）．

在这个仿真实验中，混合矩阵 Ａ的ｍ＝４，源数和
源信号的动态变化情况为：

ｓ（ｔ）＝

［ｓ１（ｔ）ｓ２（ｔ）］Ｔ，０≤ｔ≤２０００
［ｓ１（ｔ）ｓ２（ｔ）ｓ３（ｔ）ｓ４（ｔ）］Ｔ，２０００≤ｔ≤６０００
［ｓ１（ｔ）ｓ２（ｔ）ｓ３（ｔ）］Ｔ，６０００≤ｔ≤

{
８０００

（３３）
根据式（３３）中不同时刻对源数和源信号的要求在

［－１１］之间随机产生混合矩阵 Ａ（ｔ）．如图２所示的曲
线表示在不同时刻对源数估计的结果，而图３所示为利
用不同算法对观测信号进行分离的性能比较．在图 ３
中，本文的算法１为第 ４节的算法，本文的算法２为利
用梯度法优化与本文的算法１相同代价函数峰度，它的
计算迭代式为式（３４）和式（３５），每次迭代后也需要
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ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ规范化去相关处理；文献［９］的算法１和文
献［９］的算法２为文献［９］中算法的非线性函数分别为

Ｇ（ｕ）＝ｕ２／２和 Ｇ（ｕ）＝ ０．１＋槡 ｕ．
Ｋ（ｙ）
ｗ

＝２｛Ｅ［｜ｙ（ｔ）｜２ｙ（ｔ）ｘ（ｔ）］

－２Ｅ［｜ｙ（ｔ）｜２］Ｅ［ｙ（ｔ）ｘ（ｔ）］
－Ｅ［ｙ（ｔ）ｙ（ｔ）］Ｅ［ｙ（ｔ）ｘ（ｔ）］｝ （３４）

ｗ（ｔ）＝ｗ（ｔ－１）＋ηｓｉｇｎ［Ｋ（ｙ）］
Ｋ（ｙ）
ｗ

（３５）

式（３５）中，η为迭代步长．

图３所示为利用本文提出的方法在源信号和源数
动态变化情况下对源数实时估计的结果，由该实验结

果可知，利用第３节的估计方法能准确估计每个时刻的
源数，由此表明了基于交叉验证的动态源数估计方法

的正确性，源数的准确估计为保证自适应 ＢＳＳ的分离
质量提供了很好的前提条件．

图３为源数动态变化情况下不同复数盲源分离的
自适应分离性能，它们是不同算法同用１０个独立初始
值的实验结果，图 ＰＩｓ（ｔ）为进行这１０次独立实验的均
值；由图可知本文的自适应盲源分离算法比其它的算

法具有很好的收敛特性和稳定性，特别值得提出，只有

ＰＩｓ（ｔ）＜１０ｄＢ源信号才能被分离出来，由图中的ＰＩｓ（ｔ）
值可知，本文的算法１基本上能自适应地满足该条件，
使得每个时刻的源信号都能被分离出来．本文的算法２
是采用与本文的算法１相同的代价函数，但它采用梯度

法进行优化，由图中的仿真结果可知这种优化算法很

容易陷入局部最值．文献［９］的算法１采用的代价函数
与本文的类似，当源信号为正则分布时，他们可以视为

一样，当源信号为非正则分布时，本文的代价函数能描

述源信号更多的特征．文献［９］的算法１收敛性要比文
献［９］的算法 ２好，但稳定性却不如文献［９］的算法 ２，
它们在本质上属于同一算法，合适的代价函数可以得

到更好的分离效果，但鉴于盲源分离假设条件，何为合

适的代价函数是不能预知的．文献［１７］算法的分离效果
类似于本文的算法２，在这个仿真实验中的源信号含有
正则和非正则分布的两种信号，该算法要求伪方差矩

阵具有清晰谱的非正则．综合上述的仿真结果，本文的
算法能以很好的收敛性和稳定性自适应地分离源数动

态变化情况下的源信号．
５２ 算法在ＤＯＡ方位动态估计的应用及仿真分析

限于篇幅，本文不再对ＤＯＡ的数学模型进行赘述，
具体可参考文献［１５］．基于盲源分离的 ＤＯＡ方位估计
原理为：首先由盲源分离算法求解 Ａ的广义逆矩阵Ｗ，
再由 Ｗ来估算目标源到达阵元引起的相位差（即为
ＤＯＡ方位），算法２的伪代码描述了它的实现步骤．

算法２ 基于盲源分离的ＤＯＡ方位动态估计算法

Ｓｔｅｐ１源数 ｎ^（ｔ）估计
（１）由式（６）～（８）递推式计算 Ｃ（ｔ）；
（２）由式（４）和式（５）估计 ｎ^（ｔ）；
（３）如果 ｍ＞ｎ^（ｔ），利用文献［１８］的 ＰＣＡ降维法计算 Ｂ１（ｔ），得到
ｘｎ（ｔ）；

Ｓｔｅｐ２方位估计
（１）由 Ｂ（ｔ）白化观测信号，即计算 ｚ（ｔ）＝Ｂ（ｔ）ｘｎ（ｔ）；
（２）如果 ｎ^（ｔ）≠ｎ^（ｔ－１），随机产生 ｎ^（ｔ）个 ｗｉ（ｔ－１）的 ｎ^（ｔ）维列

向量；

（３）由式（２２）～（２７）、式（３０）和式（３１）计算 Ｗ（ｔ）；
（４）如果 ｍ＞ｎ^（ｔ），由式（３６）估算 Ａ^（ｔ）；如果 ｍ＝ｎ^（ｔ），由式（３７）

估算 Ａ^（ｔ）；
Ａ^＝Ｂ＃１Ｂ＃Ｗ （３６）

Ａ^＝Ｂ＃Ｗ （３７）
（５）由式（３９）和式（４０）估算 ｔ时刻的ＤＯＡ方位θｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ．

ωｉ＝－ｊｌｎ［Ｌ１ａｉ（Ｌ２ａｉ）＃］ （３９）

ωｉ＝２π
ｄ
λｓ
ｓｉｎθｉ （４０）

式中，λｓ为信号波长，ｄ分为阵元间距．

为了更好地验证基于盲源分离的ＤＯＡ方位动态估
计方法的有效性，我们进行了源数动态变化的方位实

时估计仿真实验．ＤＯＡ方位的估计质量由式（４１）来定
量分析．在这个仿真实验中，阵元数 ｍ取为 ４，快拍数
为１０００，源数和源信号的动态变化情况为：在 ０≤ｔ≤
１ｓ，源信号选１６ＱＡＭ和８ＱＡＭ，方位为１５°和１６°；在１ｓ≤
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ｔ≤２ｓ，源信号选１６ＱＡＭ、８ＱＡＭ和４ＱＡＭ，方位为１４°、１５°
和１６°；在２ｓ≤ｔ≤３ｓ，源信号选８ＱＡＭ和４ＱＡＭ，方位为
１°和－１°；图４所示为源数动态变化情况下的利用本文
的方法对目标方位的估计过程．

Ｒｍｓｅ＝
１
ｎ∑ｉ （θｉ－θ^ｉ）槡 ２ （４１）

式（４１）中，^θｉ为θｉ的估计值，ｉ＝１，２，…，ｎ．

图４所示的为目标源数和源信号动态变化情况下
利用本文提出基于盲源分离的方法对未知的目标方位

的实时估计过程．仿真实验结果表明了本文提出的基
于盲源分离的方位动态估计方法的可行性，即先由交

叉互验技术实时估计动态变化的源数，然后再利用盲

源分离算法求解混合矩阵的广义逆矩阵，最后由该矩

阵和方位之间的关系估算出目标源的方位，从而实现

在源数未知且动态变化情况下实时估计目标方位的目

的．

６ 结论

在本文中，为了解决源数动态变化的源数估计和

盲源分离的问题，首先采用一种基于交叉验证技术的

源数动态估计方法，然后在复值信号峰度概念的基础

上，利用一种复数牛顿迭代法推导了一种自适应的复

数盲源分离算法；通过源数动态变化方式下的盲源分

离仿真实验，一方面验证了动态源数估计方法的正确

性；另一方面表明了利用复数牛顿迭代的自适应复数

盲源分离算法具有很好的收敛特性和分离性能．在此
基础上提出了一种基于盲源分离的ＤＯＡ动态方位的估
计方法，该方法适用于在源数未知且动态变化的情况

下对目标方位进行实时估计，它的可行性通过了目标

源数及源信号动态变化仿真实验的验证，并且这种方

法的估计精度不受阵元数的约束．
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