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基于 ICA 的雷达信号欠定盲分离算法 

陈晓军    成  昊    唐  斌 
(电子科技大学电子工程学院  成都  610054) 

摘  要：该文针对源信号时域和频域不充分稀疏的情况，提出了欠定盲源分离中估计混合矩阵的一种新方法。该

方法对等间隔分段的观测信号应用独立分量分析(ICA)的盲分离算法获得多个子混合矩阵，然后对其分选剔除了

不属于原混合矩阵的元素， 后利用 C 均值聚类的学习算法获得对混合矩阵的精确估计，解决了源信号在时域和

频域不充分稀疏的情况下准确估计混合矩阵的问题。在估计出混合矩阵的基础上，利用基于稀疏分解的统计量算

法分离出源信号。由仿真结果，以及与传统的 K 均值聚类，时域检索平均算法对比的实验结果说明了该文算法的

有效性和鲁棒性。 
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Underdetermined Blind Radar Signal Separation Based on ICA 

Chen Xiao-jun    Cheng Hao    Tang Bin 
 (College of Electronic Engineering, University of Electronic Science Technology of China, Chengdu 610054, China)  

Abstract: A method of the mixing matrix estimation in the underdetermined source separation is proposed in 
which the sources are not sparse enough to estimate the mixing matrix. Getting many sub matrixes through 
applying Independent component analysis(ICA) for observation signals and removing the elements do not belong 
to the mixing matrix, the mixing matrix is estimated precisely with C-means clustering agglomeration. Then, the 
source signals can be recovered with the statistically sparse decomposition principle. The experiment shows that 
the method have better accuracy and validity than K-means and searching-and-averaging method in the time 
domain in estimating the mixing matrix. 
Key words: Signal processing; Underdetermined blind signal source separation; Independent Component 
Analysis(ICA); C-means clustering; Statistically sparse decomposition principle 

1  引言  

近年来，盲源分离问题已成为信号处理和神经

网络研究的热点领域，其特点是在混叠通道和源信

号分布未知的情况下仅从观测信号中恢复源信号的

波形，而且已经被广泛应用通信，语音，雷达，生

物医学等领域 [1 3]− ，但是很多盲分离算法都假设观

测信号的数目不少于源信号的数目。然而在实际应

用中，由于观测条件有限，有可能会发生源信号数

目多于观测信号数目的欠定情况。 
目前，国内外针对欠定条件下盲分离算法的研

究主要是集中在稀疏性很强的信号，例如 Bofill[3]

提出了利用聚类方法估计混合矩阵和 短路径法估

计源信号的两阶段盲分离算法，Donoho[4]提出了用
1l 范数解估计源信号，Li[5]提出了用 K 均值聚类法
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估计混合矩阵，Févotte[6]利用稀疏信号的概率分布

特性在贝叶斯框架下估计混合矩阵和源信号，肖明 
等 [7]提出了利用时域检索平均法估计混合矩阵，

Araki[8]进一步深化了频域欠定盲分离算法，谭北 
海[9]等在信源数目未知的情况下提出了基于源信号

数目估计的欠定盲分离算法。这些算法在估计混合

矩阵和恢复源信号时，都要求源信号满足理想的稀

疏性条件。当源信号的时域上的稀疏性并不是很好

时，可以通过短时傅里叶变换[3]，小波包变换[10]，

时频变换[11]等方法将源信号变换到变换域上进行盲

分离。但是很多信号在变换域上并不严格满足稀疏

特性，此时通过上述算法并不能精确地估计出混合

矩阵。因此，研究欠定盲源分离中源信号并不充分

稀疏的条件下估计混合矩阵对盲分离技术的发展有

重要的意义，也是目前必须予以解决的问题。 
本文针对源信号在时域和频域上并不充分稀疏

的情况提出了一种新的估计混合矩阵的方法。利用
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独立分量分析的盲源分离算法对分段后的观测矩阵

处理得到多个子混合矩阵，并对其进行分选；然后

对分选后的子混合矩阵应用 C均值聚类的学习算法

获得混合矩阵的精确估计； 后利用基于稀疏分解

的统计量算法对源信号进行估计。本文算法在一定

程度上克服了欠定盲分离算法对源信号稀疏性的要

求，解决了源信号在时域和频域并不充分稀疏的情

况下准确估计混合矩阵的问题，对欠定盲分离的发

展有重要的意义。 

2  算法介绍 

2.1 盲源分离模型 
为了清楚地阐述信号盲分离算法，本文考虑一

般的线性瞬时混叠模型 
  = +x As e                (1) 

其中s为n 个未知的源信号，x 为m 个已知的观测

信号，e为噪声，A为m n× 维的混合矩阵。为了

描述方便，将混合矩阵A写作 1[ , , ]n=A a a 。在欠

定盲分离系统中，观测信号的数目小于源信号的数

目，即m n< 。在噪声不存在或者可以忽略不计的

情况下，这时盲源分离的模型如下： 
=x As                   (2) 

当源信号是稀疏信号时，它们的混合信号具有

线性聚类特性，其在m 维空间中是n 条直线，直线

的斜率取决于混合矩阵的列矢量。传统的欠定盲分

离算法是利用源信号时域或频域上的稀疏性通过聚

类算法估计混合矩阵A，然后再去估计源信号。当

源信号稀疏性不好时，其在m 维空间上不能呈现出

n 条清晰的直线，因此不能用传统方法估计混合矩

阵。 
2.2 混合矩阵的估计 

首先，假设源信号s在给定的时间间隔 tΔ 内

多有m 个源信号占主导地位。为了分析计算方便，

假设只有两个观测信号( 2m = )。在上述假设条件

下，在 tΔ 内，欠定盲分离问题可转化成下列正定

和超定盲分离问题求解 

          1 2 1 2

T

1 2

[ , ]

0( , )

t t t
j j j j

t
j j j j

⎫⎪= ⎪⎪⎬⎪≈ ≠ ⎪⎪⎭

x A s s

s
           (3) 

式中
1 2 1 2

( , )j j j j=A a a ， 1 2, 1, ,j j n= ，如果对 tx 应

用传统的盲源分离算法，即可估计出混合矩阵其中

的两个列向量。 
为了估计出所有的列向量，将观测矩阵x 按时

间间隔 tΔ 划分为N 个子矩阵 1[ , , ]t t
N=x x x ，然后

分别对 , 1, ,t
i i N=x 应用独立分量分析(ICA)算

法。ICA 算法通常是假设观测信号数目大于源信号

数目，即m n> ，然后求取一个解混矩阵B，使得

观测信号x 通过它后所得的输出y ( =y Bx )是源

信号s的 优逼近。自适应的 ICA 算法是寻找一个

合适的目标函数 ε (通常是系统参数B的函数)，通

过逐步调节B使 ε 达到 小(或 大)，实现对信号

的分离。本文选取累积量迭代反演算法(Cumulant- 
Based Iterative Inversion，CII)，它不需要对源信

号的统计分布进行假设，而且收敛速度快，具有很

好的鲁棒性。 
CII 算法是以y 的各个分量的互信息为目标函

数 ε ，同时用各个输出分量归一化的1 β+ 阶累积量

来代替其边熵，并以梯度 /( )ε∂ ∂B 调节B使 ε 小

来达到信号的分离。其估计混合矩阵的代价函数为 
( 1) ( ) ( ) 1, ( )

,( )n n n n
y y y
β βμ+ = − −B B C S I B      (4) 

式中 1,
, cum( , , , )y y
β

β

=C y y y y 为互累积量矩阵， ( )nμ 为 

自适应迭代因子， 1,
,diag(sign(diag( )))y y y

β β=S C 。关

于如何选取 ( )nμ ，详见文献[12]，这里就不再赘述。

当 3β = 时， 

         

1,3 T T
,

H

= [ ( ) ] [ ]diag( [ ])

2 [ ]diag( [ ])                       (5)

y y E E E

E E

+ + + +

+

−

−

C y y y y yy y y

yy y y  

将式(5)代入式(4)中，同时对每个子观测矩阵处理

后得到多个列向量归一化的子混合矩阵 1[ ,=B B  
, ]NB 。 
在实际中，在 tΔ 内，可能有多于m 个源信号

占主导地位，此时，欠定盲分离问题就不能转化成

正定和超定盲分离问题求解，对 tΔ 内的观测信号

应用CII算法迭代出的子混合矩阵并不是A中的两

个列向量，因此有必要在B中将这些元素剔除。 
为了分析方便，定义比率向量 

atan 21 2

11 1

, ,atan K

K

B B
B B

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎢ ⎥⎟ ⎟= ⎜ ⎜⎟ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
θ         (6) 

21 2

11 1

atan , ,atan n

n

A A
A A

⎡ ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎢ ⎥⎟ ⎟= ⎜ ⎜⎟ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
π         (7) 

式中 atan( )i 表示反正切函数，K m N= × 为列矢量

的维数， ijB ， 1,2i = ， 1, ,j K= 为混合矩阵B的

元素。假设 2 1( )/( ) [ , ], 1, ,k kB B r R k K∈ = ，r 为θ的
小值，R 为θ的 大值。然后把θ分为M (M 为

正整数)子区间。此时， , 1, ,i i n=π 中所有元素都

属于θ的某些子区间。如果某个子区间元素的个数

小于J (J 为正整数，需要根据实际情况预先设定)，
将子区间内所有元素删除，这时可以近似地将θ中
不属于π的元素剔除了。记θ中剩余元素构成向量

T。 
为了准确地估计出混合矩阵，对T再使用 C 均
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值聚类学习算法将其元素聚为 n 类。设 =D  

1[ , , ]nβ β ，其中 iβ 为第 i 个聚类中心参数。C 均值

算法是 小化目标函数 
2 2

1 1

( , ; ) ( )
n c

ij ij
i j

J u d
= =

=∑∑DU T         (8) 

使得 

      
1

1, 1, ,
n

ij
i

u j c
=

= =∑             (9) 

式中 2
ijd 表示 jT 到 iβ 距离的平方， [ ]iju=U 中的每

个元素表示 jT 与 iβ 的关联程度，c 为T 的元素个

数。此时可以得到估计出的混合矩阵为 
[cos( ); sin( )]=A D D              (10) 

2.3 源信号的估计 
对于欠定盲源分离，估计出混合矩阵后，由于

混合矩阵是不可逆的，因此并不能直接估计出源信

号。此时可以利用源信号在变换域上的稀疏特性，

采用基于稀疏分解的统计量(Statistically Sparse 
Decomposition Principle，SSDP)算法[13]对源信号

进行估计。SSDP 算法是在固定的时间间隔 tΔ 内

小化相关系数来估计源信号的，同时是对时间间隔

tΔ 寻求 短路径估计源信号，因此误差小，复杂

度降低。 
由于源信号s在给定的时间间隔 tΔ 内 多有

m 个信号占主导地位，因此根据式(3)只需要在已估

计的混合矩阵的列向量中选取两列就可以近似地估

计出源信号。 
首先，定义观测信号和源信号在 tΔ 内的协方

差矩阵分别为 
t T(( )( ) )t

x x xE= − −C x E x E       (11) 

 t t T(( )( ) )s s sE= − −C s E s E        (12) 

式中 xE 和 sE 分别为观测信号和源信号在 tΔ 内的

均值。 
当 tΔ 足够长时， xC 可以表示为 

t t t t
1 1 1

0 0 0

T
1 1 1t t t

x
t t t t t tt t t= = =

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜= − −⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜Δ Δ Δ⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ ∑C x x x x  (13) 

式中 1 0 1t t tΔ = − + 。当源信号s在给定的时间间

隔 tΔ 内 多有m 个源信号占主导地位时， sC 可近

似地表示为 
sub

2 2 2 ( 2)

( 2) 2 ( 2) ( 2)

   

   
s n

s
n n n

× × −

− × − × −

⎡ ⎤
⎢ ⎥≈ ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

C
C

0
0 0

              (14) 

式中
1 2 1 2

sub 1 T( )s j j x j j
−=C A C A ，此时，可以通过式(13)

和式(14)已估计的混合矩阵的两个列向量如下： 

   1 2

sub

01 02 sub sub,
1,2, ,

(1,2)
[ , ] arg min

(1,1) (2,2)

s

j j
s sn

j j

=

=
C

C C
  (15) 

后，在 tΔ 内，源信号可以通过下式来重构 

   
         

T 1 T
01 02 01 02 1 2

01 02

[ , ] [ , ]

0,  ,

t t t t
j j j j

t
j j j j

− ⎫⎪= ⎪⎪⎬⎪= ≠ ⎪⎪⎭

s s A x x

s
      (16) 

2.4 盲分离算法 
本文的盲分离算法可以总结为以下步骤实现： 
(1)如果源信号不满足 2.2 节的假设条件，对观

测信号进行 FFT 变换，记变换后的复信号的实部

为 X ，虚部为 ′X 。 
(2)应用 2.2 节的算法估计混合矩阵。 
(3)利用估计出的混合矩阵对 X 和 ′X 应用基

于稀疏分解的统计量算法估计出源信号 FFT 变换

后的实部和虚部，然后再进行逆 FFT 变换重构源

信号。 

3  仿真结果及其分析 

实验 1  为了说明算法的有效性，选取 3 个

LFM信号，第1个LFM信号的起始频率为30 MHz，
带宽 450 MHz，第 2 个 LFM 信号起始频率为 10 
MHz，带宽 220 MHz，第 3 个 LFM 信号起始频率

为 250 MHz，带宽 150 MHz，时宽 μ10 s，采样率

为1 GHz，本文选取一个时宽内的采样点作为仿真

信号，混合矩阵为 
0.8823 0.9925 0.2713

0.4708 0.1224 0.9625

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

A  

如图 1 所示，3 个源信号在任意时间间隔 tΔ 内

完全重叠，并不满足 多有 2 个源信号占主导地位。

如图 2 所示，源信号在频域上满足上述特性，在部

分频段内源信号 1s 和 2s 占主导地位，在部分频段内

源信号 1s 和 3s 占主导地位，因此可以应用 2.4 节的

算法对 3 个 LFM 信号进行盲分离。 
在已知聚类的个数，即源信号数目的情况下，

在频域中应用 K 均值聚类算法[5]估计出的混合矩阵

为 
0.3453 0.9880 0.6539

0.9385 0.1543 0.8025

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥− −⎢ ⎥⎣ ⎦

A  

如图 2 所示，在整个频段内几乎没有源信号 3s 占主

导地位，即源信号在 3s 频域上并不满足部分稀疏的 

 
图 1 源信号 
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图 2 源信号频谱 

特性，因此利用稀疏性对观测信号直接应用 K 均值

聚类的算法并不能准确地估计出混合矩阵。同时，

由于 K 均值聚类法是对全部观测数据应用聚类法

估计混合矩阵的，因此，即使源信号 1s 和 2s 在某些

频段具有稀疏性，也不能估计出混合矩阵的前两列。 
将文献[7]的时域检索平均法应用于频域，令检

索误差 ε 为 0.03，基矢量估计偏差 δ 为 0.25，单源

区间 小样本数Δ为 3， 低样本数 0T 为 20，估 
计出的混合矩阵为 

0.8819 0.9921 0.0001

0.4699 0.1254 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

A  

由于源信号 1s 和 2s 在某些频段具有单源区间，同时

在算法中剔除了非单源区间，因此应用检索平均法

能近似地估计出原混合矩阵的第 1 列和第 2 列，但

是源信号 3s 在在任何频段内都不存在单源区间，因

此无法估计出原混合矩阵的第 3 列，此时检索平均

法也失效了。 
图 3(a)表示对每个子观测矩阵应用 CII 算法得

到多个估计出的混合矩阵B的变换形式θ。如图所

示，有很多点偏离了混合矩阵列向量所在的直线，

如果直接对θ应用 C 均值聚类学习算法所估计出的 

 

图 3 混合矩阵B 的变换形式 θ和对 θ分选后得到T  

混合矩阵有很大的误差，因此有必要对θ进行分选。

图 3(b)表示对θ分选后得到T，分选后得到 3 条清

晰的直线，正是混合矩阵的列向量所在的直线。 
本文选取在 tΔ 内有 400 个采样点，同时恰当

选取M 和J 估计出的混合矩阵为 
0.2712 0.9925 0.8825

0.9625 0.1224 0.4704

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

A  

虽然估计出的混合矩阵的列向量和原混合矩阵相比

有顺序上的差异性，但这并不影响源信号的估计。 
在应用本文算法估计混合矩阵时，首先要注意

tΔ 的选取，比较表 1 中的实验 c 和实验 e 可知，选

取相同的M 和J ，实验 e中 tΔ 内仅有 50个采样点，

估计混合矩阵的误差比实验 c 大很多。这是由于 tΔ
太小，在 CII 算法中不能反映出源信号互累积量的

特性，给分段估计子混合矩阵带来了误差。同时也

要恰当选取子区间数目M 和阈值J 。比较表 1 中的

实验 a，实验 b 和实验 c 可知，在相同的 tΔ 和J 的

条件下，M 选取越大，估计混合矩阵的误差越小。

从表 1 中的实验 c 和实验 d 可知，选取相同的 tΔ 和 

表 1 不同参数设置对估计混合矩阵的影响 

实验 tΔ  M  J  A  −A A  

a 400 50 20 
0.8828 0.9922 0.2733

0.4698 0.1249 0.9619
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.0005 0.0003 0.0020

0.0010 0.0025 0.0006

−

− −
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

b 400 100 20 
0.8825 0.9925 0.2718

0.4704 0.1222 0.9624
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.0002 0 0.0005

0.0004 0.0002 0.0001−
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

c 400 200 20 
0.8825 0.9925 0.2712

0.4704 0.1224 0.9625
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.0002 0 0.0001

0.0004 0 0

−⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

d 400 200 5 
0.8819 0.9922 0.2730

0.4714 0.1248 0.9620
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.0004 0.0003 0.0017

0.0006 0.0024 0.0005

− −

− −
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

e 50 200 20 
0.8826 0.9924 0.2699

0.4701 0.1231 0.9629
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.0003 0.0001 0.0014

0.0007 0.0007 0.0004

− −

−
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
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M ，实验 d 中阈值J 仅为 5，估计混合矩阵的误差

比实验 c 大很多。这是J 选取过小，在B中不属于

混合矩阵A的分量没有被剔除，给估计混合矩阵带

来了很大的误差。 
后应用基于稀疏分解的二阶统计量算法对源

信号进行估计，同样选取 tΔ 内有 400 个采样点，

源信号和分离出的信号分别如图 1 和图 4 所示。 

 

图 4 分离信号 

为了定量评价分离效果，采用分离信号和源信

号的相似系数 ijξ 作为分离的性能指标，即 

    2 2

1 1 1

( , )

 ( ) ( ) ( ) ( )

ij i j

K K K

i j i j
t t t

y s

y t s t y t s t

ξ ξ

= = =

=

= ∑ ∑ ∑    (17) 

式中 1, , ; 1, ,i n j n= = 。按照式(17)计算出来的

源信号和分离信号的相关系数矩阵 ξ为 
0.0052 0.0136 0.9864

0.0005 0.9964 0.0014

0.9980 0.0036 0.0016

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

ξ  

从 ξ可以看出，其每行每列都有且只有一个元素接

近 1，其它元素都接近 0，这说明在应用本文算法估

计出的混合矩阵基础上分离效果是比较理想的。 
在信噪比为 20 dB 的情况下，如表 2 所示，本文算

法估计混合矩阵的误差要比 K 均值算法要小得多。

这说明本文算法在噪声条件下估计混合矩阵要比传

统方法更具有优势。 
实验 2 为了进一步验证算法的有效性，本节选

取 4 个不同的混合矩阵验证本文算法在估计混合矩 

表 2 信噪比为 20 dB 时不同算法估计混合矩阵及其误差对比表 

算法 估计混合矩阵 估计误差 

本文 
算法 

0.8828 0.9922 0.2733

0.4698 0.1249 0.9619

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

     
0.0021  0.0001   0.0021

0.0038 0.0010 0.0006

−

− −
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

K 均

值算

法 

0.6211    0.9730   0.3208

0.3762 0.1450 0.9419− −
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 
0.2612 0.0195    0.0495

0.0946 0.2674 1.9044

− −

− − −
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

阵时的鲁棒性，混合矩阵具有如下的形式 

1 2 3

1 1 1
tan tan tanω ω ω
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

A       (18) 

1 2 3, , }{ω ω ω 的设置如表 3 所见，这些混合矩阵列向

量的角度方向如图 5 所示。从图中可以看出，5(a)
中的 1 2 3, ,ω ω ω 的方向都非常接近；5(b)中的 1 2,ω ω
的方向非常接近，它们距离 3ω 的方向非常远；5(c)
中的 2 3,ω ω 的方向非常接近，它们距离 1ω 的方向非

常远；5(d)中的 1 2 3, ,ω ω ω 的方向都非常远。源信号

仍为实验 1 中的 3 个线性调频信号，选取在 tΔ 内

有 400 个采样点，子区间数目M 为 400，阈值J 为

20。由表 3 中估计出的 1 2 3, , }{ω ω ω 可以看出，本文

算法能在不同的情况下准确地估计出原混合矩阵，

因此本文算法具有鲁棒性。 

表 3 混合矩阵列向量角度的真实值及估计值 

  真实值 ( )  估计值 ( )  

1ω  55 54.9 

2ω  66 65.9 图 5(a) 

3ω  75 75 

1ω  -45 -45.1 

2ω  -35 -35 图 5(b) 

3ω  75 75.1 

1ω  -45 -45.1 

2ω  66 65.9 图 5(c) 

3ω  75 75 

1ω  -45 -45 

2ω  10 10 图 5(d) 

3ω  75 74.9 

 
图 5 不同混合矩阵的方向图 
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4   结束语 

在欠定盲源分离问题中，准确估计混合矩阵是

整个盲分离算法的关键步骤。如果混合矩阵估计不

准确，分离源信号根本无法进行。本文针对源信号

在时域和频域上不充分稀疏的情况下，提出了一种

盲分离混叠矩阵的估计方法。通过精确估计混叠矩

阵，从而有效地实现盲分离。 
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