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基于模糊聚类的信源个数检测新算法 
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摘  要  信源个数检测方法的研究是目前阵列信号处理领域的一个研究热点和重点，它的测量精度直接影响到许

多高分辨测向算法的精确度。然而现有的检测方法对于不同的噪声环境非常敏感；而且随着快拍数的减少性能迅

速下降。基于以上的限制与缺陷，该文提出了一种基于模糊 c 均值聚类的信源个数检测方法。在两种不同噪声环境

下的仿真结果表明该方法的有效性和鲁棒性。 
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A New Source Number Detection Algorithm Based on  
Fuzzy Clustering 
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Abstract  The research of source number detection is still open and challenge issue in array signal processing. The 
accurate estimation may be very essential to those high resolution direction finding algorithms. However, the traditional 
methods are sensitive to different noise fields and the performances of them are degraded in short snapshots. To overcome 
these drawbacks, an effective, accurate, robust detection method of the number of sources is proposed using the 
fuzzy-c-means clustering algorithm. The simulation results with two noise fields demonstrate the effectiveness and 
robustness of the proposed scheme. 
Key words  Array signal processing, Fuzzy clustering, Number of sources  

1  引言 

随着阵列传感器在雷达、声纳、无线通讯和医学成像等

许多领域的广泛应用，阵列信号处理的重要性日益凸显。在

高分辨阵列信号处理中，信源的精确定位，例如波达方向

(DOA)、距离和频率等参数的估计成为后续处理的关键步骤。

近年来，有学者提出了许多高分辨的算法，如MUSIC，

ESPRIT和最大似然算法等等。然而大多数算法的前提条件都

是假设信源个数已经精确获得，因此信源个数的正确估计对

于这些算法的有效性具有重要的意义。目前信源个数估计的

方法有很多种，根据适用于不同的噪声环境，大致可以分为

两种：针对高斯白噪声的方法[1-5]和针对空间相关色噪声的方

法[6-9]。 

在高斯白噪声情况下，最先被提出的是基于假设检验的

检测方法[1]，该方法的缺点是需要人为地设定检测的门限值，

因而算法易受到人为因素的影响。为了避免这个缺点，Wax

和Kailath [2]引入信息论准则，提出了基于AIC和MDL准则的

经典检测方法，但是AIC准则不是一致性的估计，而且在低

信噪比和数据快拍数较少的情况下，两种准则往往不能得到
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正确的估计。随后Chen [3]等人提出了一种预测的特征值门限

法。然而，精确门限的确定依赖于一些先验知识，因此其应

用受到了很大的限制。Wu[4]等人应用盖尔圆准则，给出了改

进的MDL方法(GMDL)，并且介绍了一种全新的算法—— 

GDE准则；该方法具有较少的计算复杂度。另外，Aouada[5]

等人修改了GMDL准则(NU_GMDL)使其在非均匀的高斯白

噪声环境下能够有效地估计信源的数目。这种非均匀的环境

可以看作高斯白噪声情况的一种特例。然而，在均匀的环境

下该算法的性能却不及GMDL算法。总之，以上算法均假设

阵元之间的噪声是不相关的，随着阵元之间噪声相关系数的

增大这些算法的性能也迅速下降。 

对于空间相关色噪声情况，很多算法[6-9]采用两组分离的

阵列来消除阵元间噪声的相关性。这些算法都假设：单个阵

列内阵元间的噪声为空间相关，而两组阵列之间的噪声却相

互独立。然后通过计算规范的相关系数(canonical correlation 

coefficients)来获得信源个数的估计。Chen，Reilly和Wong [6]假

设包含规范的相关系数的统计量服从 2χ 分布，使用假设检

验的方法来进行估计。Zhang和Wang[7]则把信息论准则应用

到这里提出了无参数的检测算法(ITC)。但是该算法随着快拍

数的减少其检测性能迅速下降；为了解决快拍数对算法性能
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的影响，Wu 和Tam [8]推导出了3个惩罚函数，改进了ITC算

法(MITC)，虽然新的惩罚函数的引入，增强了算法的鲁棒性，

然而在采样快拍数充足的情况下，其检测性能不如原有的算

法。 

本文使用了一种非监督的聚类算法——FCM 算法，提出

了非监督特征值聚类的检测算法——UECD 算法。该算法受

采样快拍数的影响很小具有很强的鲁棒性。在高斯白噪声和

空间相关色噪声情况下，算法都可以得到正确的估计。尤其

对于非均匀的高斯白噪声本文算法的检测性能最好。在空间

相关色噪声情况时，无论是使用两个独立阵列且两阵列之间

的噪声不相关的情形，还是使用阵元间的噪声相关的单一阵

列，算法都是有效的，只是后一种情况下本文算法的检测性

能会略微下降。因此算法适用于各种噪声模型，具有很强的

普适性。 

2  信号模型 

假设多个信号源入射到单一的直线阵列上，一般的信号

模型可以由式(1)给出：  

( ) ( ) ( ) ( ),     1,2, ,t t t t nθ= + =X A S N L        (1) 

其中X(t)表示维阵列的输出数据矢量，代表维的阵列方向向

量。S(t)为维的信号矢量，N(t)则是加性的噪声矢量。阵列的

输出数据的协方差矩阵如式(2)所示：

( ) ( )H HE t t⎡ ⎤= =⎣ ⎦ +SS NNR X X AR A R         (2) 

这里 为信号的协方差矩阵，H 定义为复

共扼转置变换。 为噪声的协方差矩阵；

当噪声为高斯白噪声时，其协方差矩阵等于

( ) ( )H
SS E t t⎡= ⎣ ⎤R S S

H[ ( ) ( )]NN E t t=R N N
⎦

2σ I 。因此 R 的

特征值可以分为较大的信号特征值和较小且相等的噪声特

征值，如式(3) 
2

1 2 1q q lλ λ λ λ λ+≥ ≥ ≥ ≥ = =L σ             (3) 

所以，可以直接计算大特征值的数目来获得信号源的个

数。但事实上，由于我们是通过有限的采样数据来估计协方

差矩阵的： 

H
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1ˆ ( ) ( )
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t
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− ∑R X X t

)l

0

0

             (4) 

R̂ 的噪声特征值不再相等，必须使用一些算法来估计信源数

目。 

1 2 1
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ 0q q lλ λ λ λ λ+≥ ≥ ≥ ≥ ≥ ≥ ≥L L          (5) 

本文算法使用协方差矩阵的特征值作为待聚类的特征

矢量之一。但是仅这一个特征不足以表示信号空间和噪声空

间的差异，因此我们又找到了另外的基于特征值变换的两个

特征。 

在文献[5]中，检测算法使用了特征值之间的差异。如果

两个特征值都属于信号子空间或者其中之一属于噪声子空

间，则特征值的差异较大；如果特征值属于噪声子空间，那

么则差异较小。特征值之间的差异可以作为另外一个特征。 

(1
ˆ ˆ 1,2, , 1i i iT iλ λ+= − = −L             (6) 

在文献[4]中，盖尔圆技术被用来作为检测算法的基础。

通常初始的阵列协方差矩阵 R 的盖尔圆半径相差不大，根据

初始的阵列协方差矩阵的盖尔圆的大小不能确定信源数目，

需要将初始的阵列协方差矩阵 R 做一定的变换, 使变换后矩

阵的盖尔圆分成大小不同的两组，半径大的一组盖尔圆包含

信号特征值，半径小的一组盖尔圆包含噪声特征值，这样就

可以根据变换后的阵列协方差矩阵的盖尔圆的大小作为特

征来估计信源数目。那么变换后的协方差矩阵成为 
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其中 ， 是 R 的前 个特征矢量；1 0
0 1

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠

U
U 1U 1l − iζ =  

H
1U r ，r 是 R 的最后一列矢量； 为 R 的最后一个元素。

文 献 [4] 已 经 证 明 ： 当 时 ，

llr

1,2, ,i p= L 0,iζ ≠ 当

1, 2, , 1i p p l= + + −L 时 0iζ =  (详细推导见文献[4])。因此

盖尔圆半径 H
1iζ = U r 可以作为一种特征，用来划分信号子

空间和噪声子空间。  

这样我们得到了用于聚类的 3 个特征，特征值 îλ ，特征

值差异 和盖尔圆半径iT iζ 。                                       

3  非监督的检测算法 

3.1  Fuzzy-c-means 聚类算法 

FCM(Fuzzy-C-Means)算法是目前比较流行的一种模糊

聚类算法，它已经在诸多领域获得了广泛的应用，并取得了

满意的效果。其应用范围涉及到通讯[10]、医疗[11]、神经网络

的训练等信号处理领域[12]。本文将其应用到信源个数的检测

当中，以期能最大限度地削弱噪声的影响，从而达到鲁棒的

检测。我们选取的 3 个特征表现为两类，确定的类别对于执

行FCM聚类算法非常有利；而且被划分的样本(特征矢量)在

数量和维数上较少(本文中特征矢量的个数小于 20，维数小

于 4)，因此计算量相对较少，易于实现。下面列出了一种通

用的FCM聚类算法[13]。 

初始化  设定迭代停止域值 ε ，初始化聚类中心V(0)，

设置迭代计数器b＝0； 

步骤 1  用式(8)计算或更新隶属度矩阵U(b) 

对于 ,i k∀ ，如果 ( ) 0b
ikd∃ > ，则有 

( ) 1−2 1
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如果 ,i r∀ ，使得 ( ) 0b
ird = ，则有 

( ) 1b
iru =  且对 ，           (9) j r≠ ( ) 0b

iju =
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步骤 2  用式(10) 更新聚类中心矩阵V(b+1) 

( )

( 1) 1

( )

1

( )
, 1,2, ,

( )

n
b m

ik k
b k

i n
b m

ik
k

u x
v i

u

+ =

=

⋅
= =

∑

∑
L c        (10) 

步骤 3  如果 ( ) ( +1)b b ε− <V V ，则算法停止并输出隶属

度矩阵和聚类中心，否则令 b＝b＋1，转向步骤 1。 

算法中 ij i jd x v= − 表示样本数据 ix 到聚类中心 jv 的距

离， ⋅ 为 上任意一种内积范数， 为样本 i 属于聚类中

心 j 的隶属度，m 为模糊聚类的加权指数。 

nR iju

3.2  UECD 检测算法 

当提取阵列数据的特征之后，信源个数估计问题变成特

征空间(信号子空间和噪声子空间)的划分问题。UECD 检测

算法的具体步骤如图 1 所示： 

 
图 1  UECD 检测算法的步骤 

Fig.1 UECD detection procedure 

(1) 用式(4)计算阵列输出的协方差矩阵。 

(2) 对协方差矩阵进行特征值分解然后利用式(6)和式(7)

获得 3 种特征，并组合为待聚类的特征矢量 ET, ER 及 

ERT。 

(3) 利用 FCM 聚类算法把特征矢量空间分为两类。 

(4) 得到聚类中心较大一类的样本数量作为信源个数的

最终估计。  

对于两个独立的阵列系统，我们同样可以把输出的数据

合并后，构造联合的协方差矩阵来执行 UECD 算法。 

4  实验结果与分析 

为了验证本文方法的有效性，构造了两组仿真实验。第

1 组实验是在高斯白噪声的情况下，把本文方法与MDL[2]，

GMDL，GDE[4]和NU-GMDL[5]方法进行对比，结果如图 2 和

图 3 所示。第 2 组实验是在空间相关色噪声情况下进行的，

图 4 和图 5 给出了本文方法与经典算法ITC[7]和MITC[8]的对

比结果。每组实验独立进行200次Monte-Carlo仿真实验得到。 

实验 1  高斯白噪声情况下的信源估计  实验中使用阵

元个数为 10 的均匀直线阵列，阵元间距为半波长。假设两

个窄带信号源分别从 和10 入射到阵列。 0° °

图 2 所示为高斯均匀白噪声情况下，各种算法的性能对

比。其中图 2(a)所示为信噪比对检测性能的影响；采样的快

拍数为 50，两个信源的信噪比从−30dB 变化到 30dB。从图 2

中可以看出本文算法在信噪比为−5dB 时正确地检测率为 1，

在更低的信噪比时正确的检测率还可以达到 0.25 左右。只有

GMDL 算法在−5dB 以上时与本文算法有相同的检测性能。 

图 2(b)所示为快拍数对于检测性能的影响。两信源的信

噪比为 0dB，采样快拍数从 5 变化到 100。其结果显示对于

较少的采样快拍数，本文算法的鲁棒性较强。 

 
图 2  高斯均匀白噪声下的仿真结果 

(a) 检测性能与信噪比的关系 (b) 检测性能与快拍数的关系 
Fig.2 Results of simulation in uniform Gaussian white noise  

(a) Performance versus SNR (b) Performance versus snapshots 

图 3 为非均匀高斯白噪声情况下算法的性能对比。噪声

的协方差矩阵为 

{ }2 diag 3.3, 2.6, 5.2, 1.2, 4.1, 9.2, 6.2, 10, 7.7, 8.8NN Nσ=R  

信噪比定义为 2 2SNR 20log( / )S Nσ σ= ，其中 2
Nσ 为噪声的平均

功率。图 3(a)中采样快拍数为 50，图 3(b)中信噪比为−10dB。

很明显，本文的算法不论是对于信噪比，还是对于快拍数都

有较强的鲁棒性。 

 
图 3  高斯非均匀白噪声下的仿真结果 

(a) 检测性能与信噪比的关系 (b) 检测性能与快拍数的关系 
Fig.3 Results of simulation in non-uniform Gaussian white noise 
(a) Performance versus SNR (b) Performance versus snapshots 

实验 2  空间相关色噪声情况下的信源估计  在本组实

验中，两个独立的均匀直线阵用于估计信源的数目。我们考

虑两种情况：第 1 种情况，假设每个阵列有 8 个阵元，阵元

间距为半波长，有 2 个窄带信号源分别从 0°和 10°不同的 2

个方向入射到阵列。每个阵列上阵元之间的噪声是空间相关

的，但两个阵列之间的噪声却互相独立。因此两个阵列的噪 

声协方差矩阵为 1

2

0
0nn

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦

R
R

R
，如文献[8]中的定义，噪声 
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协 方 差 子 矩 阵 为 ： 1 2 ( 0.1lmγ= = + )R R I ， 其 中 lmγ =  
( )0.77l m l me πμ − −

，μ 为阵元间的相关系数以及 I 表示与矩阵 1R

具有相同维数的单位矩阵。 

在本组实验中用于比较的 ITC 准则如式(11)： 
1 1

1
11

1 2

ˆ( ) log (1 ) 2 log( ( ))

( 0.5)log( ) (11)

L L k

m m
im k

k N i

k L L k N k

γ Γ
−

== +

⎛ ⎞
= − − +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
+ + − − +

∑∏C
 

而 MITC 的检测准则为 

( )
1 1

2
3

11

1 2

( ) log 1 2 log( ( ))

2 ( 1)0.65 / log( ) (12)

L L k

i
ii k

k N i k

k L L k N N

γ Γ
−

== +

⎛ ⎞
= − − + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

+ + − −

∑∏I
 

图 4(a)，4(b)，4(c)所示为检测性能与信噪比之间的关系。

采样快拍数等于 50，噪声协方差矩阵的相关系数不同。由图

可知，MITC 算法的性能最差，UECD 算法在噪声相关系数

较小时优于 ITC 算法；但是在强相关噪声下，检测性能不如

ITC 算法。 

图 4(d)给出了快拍数为 5，相关系数为 0.5 时各种算法的

检测性能比较，此时 ITC 和 MITC 准则已经失效，而本文算

法在 0dB 以上的检测概率接近 1。 

第 2 种情况，每个阵列具有 8 个阵元且 3 个窄带信源的

入射角为 ， 0 和10 。两个阵列之间的噪声是相关的，

噪声的协方差矩阵定义为 

8− ° ° °

( 0.1 )NN lmγ= +R I ， ( )0.5l m l m
lm e πγ μ − −=  

 
图 4  噪声互不相关的两个独立阵列情况下各种算法的性能对比 

(a)μ=0.1，快拍数=50   (b) μ=0.5，快拍数=50 
(c) μ=0.9, 快拍数=50   (d) μ=0.5，快拍数=5 

Fig.4 Performance of various methods using two separate arrays with 
the noise uncorrelated with each other 

 (a) μ=0.1, snapshots=50  (b) μ=0.5, snapshots=50 
         (c) μ=0.9, snapshots=50  (d) μ=0.5, snapshots=5 

在图 5(a)，5(b)中，我们可以看出，ITC 和 MITC 算法随

着相关系数的增大而逐渐失效，因此这些算法不能直接应用

于空间相关色噪声的单一阵列。虽然本文 3种算法随着系数

的增大性能略有损失，但是在高信噪比时其检测率依然为 1。 

图 5(c)所示为快拍数对算法性能的影响，本文算法对于

小样本数据有很强的鲁棒性。 

 
图 5  噪声互相关的两个独立阵列情况下各种算法的性能对比 

(a) μ=0.1，快拍数=50  (b) μ=0.9，快拍数=50 
(c) μ=0.5，快拍数=50 

Fig.5 Performance of various methods using two separate arrays with 
the noise correlated with each other 

(a) μ=0.5, snapshots=50  (b) μ=0.9, snapshots=50 
(c) μ=0.5, snapshots=50 

5  结束语 

本文提出了非监督特征值聚类检测算法(UECD)。 由于

阵列接收信号的协方差矩阵的特征值表现为两类——较大

的和较小的特征值，确定的两类对于执行FCM聚类算法非常

有利；而且被划分的样本(特征矢量)在数量和维数上较少(本

文中特征矢量的个数小于20，维数小于4)，因此计算量相对

较少，易于实现。最重要的是本文算法对于不同模型的噪声

不敏感，尤其是非均匀的高斯白噪声。在空间相关色噪声情

况下，算法可以直接应用到具有空间相关色噪声的单一阵

列，能得到有效的信源个数估计。并且算法本身受采样快拍

数的影响很小具有很强的鲁棒性。仿真实验结果证明了本文

算法的有效性和鲁棒性。 
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