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摘   要：针对同步跳频(FH)网台分选问题，该文提出一种基于时频域单源点检测的欠定盲源分离(UBSS)分选算

法。该算法首先对观测信号时频变换，利用自适应阈值去噪算法消除时频矩阵背景噪声，增加算法抗噪性能，然

后根据信号绝对方位差算法进行单源点检测，有效保证单源点的充分稀疏性，并通过改进的模糊值聚类算法完成

混合矩阵和2维波达方向估计，降低噪声和样本集分布差异对聚类结果的影响，提高估计精度。最后采用变步长

的稀疏自适应子空间追踪(SASP)算法对源信号进行重构恢复。仿真实验表明，该算法在低信噪比(SNR)条件下，

跳频信号波达方向估计和恢复精度较高，能够有效完成同步跳频信号的盲分离。
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Abstract: Considering the problem of synchronous Frequency Hopping(FH) network station sorting, an

Underdetermined Blind Source Separation(UBSS) algorithm based on time-frequency domain single source

point detection is proposed. Firstly, the algorithm performs time-frequency transform on the observed signal,

and uses adaptive threshold denoising algorithm to eliminate the background noise of the time-frequency

matrix. It can increase the algorithm anti-noise performance. Then, single source point detection is performed

according to the absolute azimuth difference of the signal. It can effectively ensure the sufficient sparsity of a

single source point. The hybrid matrix estimation is completed by the improved fuzzy C value clustering

algorithm. It can reduce the influence of noise and sample set distribution differences and improve the

estimation accuracy. Finally, the source signal is reconstructed and restored by a variable step size Sparsity

Adaptive Subspace Pursuit(SASP) algorithm. The simulation experiments show that the proposed algorithm

has higher recovery accuracy of the frequency hopping signal under the condition of low Signal to Noise Ratio

(SNR), and can effectively complete the blind separation of the synchronous frequency hopping signal.
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1    引言

跳频(Frequency Hopping, FH)同步组网由于

组网数目多、网间干扰小和抗侦察能力强等优点，

在军事通信中广泛应用。该组网中的电台FH周期、

起跳时刻和频率集均相同，传统参数估计方法[1]很

难进行有效分选，而且在实际侦察中，受天线体积

限制，侦收的混合信号数目一般小于网台个数，因

此欠定盲源分离(Under-determined Blind Source
Separation, UBSS)技术[2–5]是解决该类问题的有效方法。
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目前基于稀疏分量分析[6–9]的“两步法”是解

决UBSS问题的常用方法。文献[10]利用源信号时频

域的正交性，通过最大后验模型估计二进制掩码，

完成源信号盲分离。该方法计算复杂度低，对混合

信号稀疏性要求较高，只适用于2维空间。文献[11]
利用混合信号稀疏性，采用最大后验概率的 范数

分离算法实现多维源信号盲分离。该算法的分离效

果和 范数算法相当，但对源信号稀疏性要求较

高。文献[12]改进了文献[11]的目标函数，将稀疏盲

源分离问题简化为特定协方差矩阵的次特征向量的

迭代计算问题，降低了计算复杂度。文献[13]利用

基追踪贪婪算法实现UBSS源信号恢复，算法构造

字典较复杂。上述文献算法均是在定频源信号条件

下实现UBSS，对于FH信号盲分离效果不佳。文献[14]
利用Gabor变换将混合FH信号变换至时频域并进行

单源点检测，通过近邻传播聚类方法对时频比矩阵

聚类完成混合矩阵估计。该方法提高了单源点检测

概率，但没有考虑FH混合矩阵时变性。文献[15]通
过对S变换的时频点进行单源点检测建立时频比矩

阵，采用时频比矩阵各列方差最小化准则估计混合

矩阵。该方法门限阈值取值缺乏理论指导。文献[16]
利用归一化的时频点系数检测单源点，通过层次聚

类算法完成复数混合矩阵和波达方向(Direction Of
Arrival, DOA)估计。该算法在低信噪比条件下，

容易将部分噪声点误认为是单源点，导致混合矩阵

估计误差较大。针对上述问题，本文提出一种欠定

盲源分离的同步FH网台分选算法，该算法首先对

FH信号时频变换，结合L型阵列特点建立欠定盲源

分离数学模型，并通过自适应阈值算法滤除时频矩

阵背景噪声，采用绝对方位差检测算法进行单源点

检测，保证单源点的充分稀疏性，然后利用基于戴

维森堡丁指数(Davies-Bouldin Index, DBI)的模糊

值聚类算法完成混合矩阵和2维DOA估计，最后

采用改进的稀疏自适应匹配追踪算法实现源信号盲

分离。

2    FH网台盲分离数学模型

K s (t) = [s1 (t) ,

s2 (t) , ···, sK (t)]
T

X Y

M M < K

d d < c/2fmax c fmax

i (θi, φi)

i = 1, 2, ···,K φi θi

假设L型天线接收 个远场FH信号

，如图1所示，子阵 和 互成

90º，每个子阵有 个阵元， ，阵元间距为

且 ,  为真空中光速， 为FH信号最

大跳频率。设第 个远场FH信号的入射角为 ,
,  为方位角， 为俯仰角。

x− y m将 平面原点阵元作为参考，则第 个阵元

接收的混合信号可表示为

xm(t) =

K∑
k=1

µmksk(t)e−2πfk(t)τmk + vm(t) (1)

µmk m k

1 ≤ m ≤M 1 ≤ k ≤ K τmk m

k vm(t) m

fk(t) t sk (t)

其中， 表示第 个阵元接收的第 个FH信号幅

度衰减， ,  ,  表示第 个阵

元接收的第 个FH信号传输时延， 表示第 个

阵元接收的噪声， 为第 时刻 的载频。

X Y

假设接收阵列中各阵元是各向同性的，则混合

信号在子阵 和 的导向矢量分别为

AX (t)=


1

e−j2πf1(t)τx
21

...
e−j2πf1(t)τx

M1

···
···
. . .
···

1
e−j2πfK(t)τx

2K

...
e−j2πfK(t)τx

MK


(2)

AY (t)=


1

e−j2πf1(t)τy
21

...
e−j2πf1(t)τy

M1

···
···
. . .
···

1

e−j2πfK(t)τy
2K

...
e−j2πfK(t)τy

MK


(3)

τx
mk

= d(m− 1) cosφk sin θk/c τy
mk

= d(m− 1)

sinφk sin θk/c X Y xX (t)

xY (t)

其中， , 

，则子阵 和 接收的混合信号

和 为

xX (t) = AX (t) s (t) + eX (t) (4)

xY (t) = AY (t) s (t) + eY (t) (5)

xX (t) = [xX,1 (t) , xX,2 (t) , ···, xX,M (t)]
T
xY (t)

= [xY,1 (t) , xY,2 (t) , ···, xY,M (t)]
T
xX,m (t)

X m eX (t) = [eX,1 (t) ,

eX,2 (t) , ···, eX,M (t)]
T

eY (t) = [eY,1 (t) , eY,2 (t) , ···,

eY,M (t)]
T
eX,m (t) X m

σ2

其中， , 

,   表示子阵

的第 个阵元接收的混合信号。

,  

,  表示子阵 的第 个阵元接收的

均值为0，方差为 的高斯白噪声。将式(4)和式(5)
合并可得

X (t) = A (t) s (t) +E (t) (6)

X (t) = [xX,1 (t) , ···, xX,M (t) , xY,1 (t) , ···,

xY,M (t)]
T

A (t) = [a1 (t) ,a2 (t) , ···,aK (t)] ak (t)=[
1, ···, e−j2πfk(t)τx

Mk ,1, ···, e−j2πfk(t)τy
Mk

]T
E(t)=[eX,1(t) ,

···, eX,M (t) , eY,1 (t) , ···, eY,M (t)]
T

A (t)

其中，

,  , 

, 

,  为包含FH信

号跳频率和DOA信息的混合矩阵。

 

 
图 1 FH信号L型阵列接收示意图
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A (t)

为了保证源信号恢复精度，一般UBSS算法要

求混合矩阵不变，考虑到FH载频跳变特性，本文

处理一帧数据为单跳周期数据，保证计算期间

固定不变。通过短时傅里叶变换(Short-Time Fourier
Transform, STFT)对混合FH信号时频变换，采用

文献[17]跳时刻检测算法完成同步FH信号的单跳分

割，可得单跳FH信号在时频域的UBSS数学模型，

如式(7)所示

X (t, f) = A (t)S (t, f) +E (t, f) (7)

X (t, f) S (t, f) E (t, f)其中， ,  和 分别表示接收的FH

混合信号、源信号和噪声的时频变换。

3    FH混合矩阵估计

P (tp, fp) Sk (tp, fp) ̸= 0

Sς (tp, fp) = 0 (ς ̸= k) 1 ≤ ς ≤ K

P (tp, fp) X

XX,m (tp, fp) XX,g (tp, fp)

g ̸= m 1 ≤ g ≤M

假 设 时 频 点 满 足 且

,   ， 可 称 时 频 点

为单源点。在忽略噪声条件下，子阵 接

收的观测数据 和 比值可表

示为式(8)， , 

aX (tp, fp) =
XX,m (tp, fp)

XX,g (tp, fp)

=
aXm,1SX,1 (tp, fp)+ ···+aXm,KSX,K (tp, fp)

aXg,1SX,1 (tp, fp)+ ···+aXg,KSX,K (tp, fp)

=
aXm,kSX,k (tp, fp)

aXg,kSX,k (tp, fp)
=
aXm,k

aXg,k
(8)

sk (t) ζ L

wk=
∪L

l=1 Pk,l wk

假设 在第 跳有 个时频单源点，其集合

记为 ，则 时频比矩阵表示为

XX (wk) =


XX,1(Pk,1)
XX,g(Pk,1)

···
XX,1(Pk,L)
XX,g(Pk,L)

...
. . .

...
XX,M(Pk,1)
XX,g(Pk,1)

···
XX,M(Pk,L)
XX,g(Pk,L)


=

1

aXg,k
·

 aX1,k ··· aX1,k
...

. . .
...

aXM,k ··· aXM,k

 (9)

AX (t)

AX (t)
⌢
a

X

k

由式(9)可知，在无噪声条件下，观测数据时

频比矩阵的列向量与混合矩阵 列向量只差一

个复系数，则 列向量估计值 可表示为

⌢
a

X

k =
1

L

[
L∑

l=1

XX,1

(
Pk,l

)
XX,g

(
Pk,1

) , ···, L∑
l=1

XX,M

(
Pk,l

)
XX,g

(
Pk,1

) ]T(10)
X Y

由此可知，通过构造单源点时频比矩阵即可完

成子阵 和 混合矩阵估计。

3.1  时频矩阵去噪

X

为了避免噪声对混合矩阵估计的影响，采用自

适应阈值去噪算法，滤除时频矩阵中噪声和低能量

时频点。假设子阵 接收的混合信号任一时频点

XX (th, fh) h ≥ 1 XX (th, fh),  ，通过式(11)来判断 是

否被剔除

XX (th, fh)=

{
XX (th, fh) , ∥XX (th, fh)∥22 > ε

0, ∥XX (th, fh)∥22 ≤ ε
(11)

ε

ε

为了选取合适的阈值 ，提高去噪算法的鲁棒

性， 取值方法如下：

XX,1输入：混合信号时频矩阵 。

εbest输出：最佳阈值 。

XX,1

εmax = max
(
∥XX (th1, fh1)∥22

)
εmin = min(

∥XX (th2, fh2)∥22
)

步骤 1　在 中搜索最大和最小模值时频

点 ， 记 ,  

。

εb = (εmax + εmin)/2 XX,1

U1
tf U2

tf

步骤 2　 以 为阈值，将

时频点分成两个集合 和 。

U1
tf U2

tf ε̄1 =∑
(t,f)∈U1

tf

∥XX (t, f)∥22 /Ntf1 Ntf1 Ntf2 U1
tf U2

tf

ε̄2 =
∑

(t,f)∈U2
tf

∥XX (t, f)∥22 /Ntf2

步骤 3　计 算 和 的 平 均 模 值 ，

,  和 分别为 和

元素个数， 。

εb+1 = (ε̄1 + ε̄2)/2 εb =

εb+1 εbest=εb+1 εb ̸= εb+1

εb εb+1

步骤 4　计 算 ， 如 果

，则停止计算， ；如果 ，则

跳转到步骤1， 值更新为 。

3.2  单源点选取

⌢

XX,1 P (tξ, fξ)

Sχ (tξ, fξ) ̸= 0 1 ≤ χ ≤ K

X XX (tξ, fξ)

在同步非正交组网中会发生频率碰撞情况，导

致同一时频点存在多个源FH信号，为了保证单源

点的充分稀疏性，本文采用基于信号绝对方位差的

检测算法，对滤波后的时频矩阵进行单源点检测，

从而得到单源点时频矩阵 。假设单源点

存在一源信号 ,  ，在不考虑噪

声条件下，子阵 接收的观测数据时频矩阵

可表示为

XX (tξ, fξ) =


aX1,χ

aX2,χ
...

aXM,χ

Sχ (tξ, fξ) (12)

对式(12)分别取实部和虚部，可得式(13)

Re [XX (tξ, fξ)] = aX,χRe [Sχ (tξ, fξ)]

Im [XX (tξ, fξ)] = aX,χIm [Sχ (tξ, fξ)]

}
(13)

aX,χ=
[
aX1,χ, a

X
2,χ, ···, a

X
M,χ

]T
Re [XX (tξ, fξ)] Im [XX (tξ, fξ)]

XX (tξ, fξ)

∆α

其中， ，由式(13)可知，

和 的绝对方位相同。

因此可通过判断时频点 的实部和虚部绝

对方位角度差 是否为0来检测单源点。由于噪声

影响可将检测条件放宽，如式(14)所示∣∣∣∣∣ Re[XX (tX , fX)]
TIm [XX (tX , fX)]

∥Re [XX (tX , fX)]∥ ∥Im [XX (tX , fX)]∥

∣∣∣∣∣ > εα (14)
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εα = cos (∆α) (tX , fX) ∈ X̃X,1 X̃X,1

0 < εα < 1

其中， ,  ,  为去噪

之后的时频矩阵， 。

3.3  混合矩阵估计
⌢

XX,1
⌢

XX,1

P (tξ, fξ) fξ

单源点时频矩阵 中同一频率聚类集合的

时频点即来自同一FH信源，因此可通过对 中

单源点 的频率 聚类，即可完成相同信源

的时频点聚类，从而计算出时频比矩阵。

模糊C均值 (Fuzzy C-Means, FCM) 聚类算法

相比K均值算法更加精确合理，而且不易受初始聚

类中心影响。传统FCM目标函数如式(15)所示

J (ηi,j , zi) =

C∑
i=1

N∑
j=1

ηβi,j∥fj − zi∥2 (15)

∑C

i=1
ηi,j = 1, j = 1, 2, ···, N ηi,j j

i zi i

C N β

β > 1 fj j

其中， ,   表示第 个

样本隶属第 类的隶属度， 表示第 个聚类中心，

表示聚类个数， 表示样本总数， 表示模糊系

数， ,  表示第  个样本。

由式(15)可知，FCM只是单纯地将样本点与聚

类中心的欧氏距离作为类别分割标准，导致聚类对

噪声和离散点的影响较为敏感，聚类稳定度和准确

度降低。本文在式(15)基础上引入惩罚项和模糊加

权系数，降低噪声和样本集分布差异对聚类结果的

影响。新目标函数如式(16)所示

Ĵ (ηi,j , zi) =

C∑
i=1

N∑
j=1

ηβi,j∥fj − zi∥2

+ ϑj

C∑
i=1

N∑
j=1

ηβi,j

 N∑
j=1

ηi,j/η
β
i,j − 1


· ∥fj − zi∥2 (16)

ϑj其中，超参数 为惩罚项。由式(16)构建拉格朗日

辅助目标函数

Ĵ (ηi,j , zi) =

C∑
i=1

N∑
j=1

ηβi,j∥fj − zi∥2

+ ϑj

C∑
i=1

N∑
j=1

ηβi,j

 N∑
j=1

ηi,j/η
β
i,j − 1


· ∥fj − zi∥2−

N∑
j=1

λj

(
C∑
i=1

ηi,j−1

)
(17)

λj 0 ≤ λj ≤ 1

ηi,j ∂Ĵ (ηi,j , zi)/∂ηi,j = 0

其中， 表示拉格朗日乘子， 。对式(17)
的 求偏导，并令 ，可得

βηβ−1
i,j (1− ϑj) d

2
i,j + ϑjd

2
i,j − λj = 0 (18)

d2i,j = ∥fj − zi∥2 ηi,j其中， ，由式(18)可求得

ηi,j =
[(
λj − ϑjd

2
i,j

)
/
(
β (1− ϑj) d

2
i,j

)]1/(β−1)
(19)

ϑ′=ϑj/λj
∑C

i=1
ηi,j = 1令 ，由 可得

C∑
i=1

(
λj − ϑjd

2
i,j

β (1− ϑj) d2i,j

) 1
(β−1)

=

C∑
i=1

(
λj
(
1− ϑ′d2i,j

)
β (1− ϑj) d2i,j

) 1
(β−1)

=1 (20)

λj
1/(β−1)

由式(20)可求得

λj
1/(β−1)=1/

C∑
i=1

[(
1− ϑ′d2i,j

)
/β (1− ϑj) d

2
i,j

]1/(β−1)

(21)

由式(19)和式(21)可得

ηi,j =

(
1−ϑ′d2

i,j

β(1−ϑj)d2
i,j

)1/(β−1)

C∑
i=1

[(
1− ϑ′d2i,j

)
/β (1− ϑj) d

2
i,j

]1/(β−1)

=
(
1/d2i,j − ϑ′

)1/(β−1)
/

C∑
i=1

(
1/d2i,j − ϑ′

)1/(β−1)

(22)

ηi,j ϑj

N ϑj ϑ′

zi ∂Ĵ (ηi,j , zi)/∂zi = 0

式(22)即可更新FCM算法的 ，通过对 简

化，将 个 超参数减少至对1个参数 的设置。对

式(17) 求偏导，令 ，可得

∂Ĵ (ηi,j , zi)/∂zi = − 2

N∑
j=1

ηβi,j (fj − zi)

− 2ϑj

N∑
j=1

ηβi,j

 N∑
j=1

ηi,j/η
β
i,j − 1


· (fj − zi) = 0 (23)

zi由式(23)可求得 ，如式(24)

zi=

N∑
j=1

ηβi,jfj + ϑj

N∑
j=1

ηβi,j

 N∑
j=1

ηi,j/η
β
i,j − 1

ωj

N∑
j=1

ηβi,j + ϑj

N∑
j=1

ηβi,j

 N∑
j=1

ηi,j/η
β
i,j − 1


(24)

ϑ′=ϑj/λj ϑj将 代入式(21)，可得 的更新式(25)

ϑnewj =

(
1/

C∑
i=1

[(
1− ϑ′d2i,j

)
/β
(
1− ϑoldj

)
d2i,j
]1/(β−1)

)(β−1)

·ϑ′ (25)

ϑnewj zi通过式(25)更新 后，通过式(24)更新 。利

用式(26)更新各分类集合样本点。

F i
j = argi max (ηi,j) (26)
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F j
i j i

I

其中， 表示 个样本属于第 类集合。由于源信号

个数未知，本文将DBI[18]引入FCM算法来确定最佳

聚类个数。DBI值 可由式(27)表示

I =
1

C ′

C′∑
i=1

max
γ

[(Qi +Qγ)/Ri,γ ] (27)

C ′ i = 1, 2, ···, C ′ i ̸= γ

Qi =
1

Ni

Ni∑
φ=1

∥fi,φ − z̃i∥ Ri,γ =

∥z̃i − z̃γ∥ z̃i i fi,φ i

φ φ = 1, 2,···,Ni Ni i

I

其中， 为初始聚类个数， ,  ，

类内距离 ，类间距离

,  表示第 个聚类中心， 表示第 个聚类

集合的第 个样本点， ,  表示 个聚

类集合的样本数。当 最小时，算法聚类效果已达

到最好，此时的聚类个数即为最终的源信号个数。

本文基于DBI的FCM聚类算法(FCM -DBI)流程

如下：
⌢

XX,m

F C =M β=2

gmax ℓ

Z0 M ϑj=0

g = 0

输入：单源点矩阵 各时频点所对应的频

率集 ，聚类个数设置 ，模糊系数 ，最

大迭代次数 ，目标函数收敛阈值为 ，初始聚类

中心 为 个频率点，初始化 ，迭代次数

。

Cbest Zbest

F ′= [F1,F2, ···,FCbest ]

输出：最佳聚类个数 ，聚类中心 ，分

类集 。

ηg步骤 1　根据式(22)计算更新 。

Zg步骤 2　根据式(25)和式(24)计算更新 。

F ′步骤 3　根据式(26)更新分类集合 。

g = g + 1 g > gmax

∥∥∥Ĵg−
Ĵg−1

∥∥∥ < ℓ

步骤 4　令 ， 如 果 或

，则跳转到步骤5，否则跳转到步骤1。

I步骤 5　根据聚类结果和式(27)计算DBI值 。

C =M+1 g = 0 ϑj=0

I I

IC > IC+1 IC+1 < IC+2 Cbest=

C + 1 Zbest

F ′

步骤 6　令聚类个数 ,  ,  ，

跳转至步骤1，重新计算DBI值 ，如果 满足

且 ，则最佳聚类个数

，停止计算，输出最佳聚类中心 ，分类

集 。

F ′

X̃′
X,1 Zbest

f̃X,1

f̃k
X,1

ãX
k

ãX
k X

ÃX Y ÃY

经过FCM-DBI聚类之后，根据 即可得到

所对应的时频单源点集合 ，聚类中心

即为各信源的跳频率估计值集合 ，而且每个

跳频率 均与各单源点集合一一对应。最终根据

式(11)可估计出混合矩阵列向量 ，经过对各阵元

的 重新组合排列，即可估计出子阵 的混合矩阵

，同理可得子阵 的混合矩阵 。由式(2)和式(3)

可得

ãX
m,k = e−j2πf̃k

X,md(m−1) cosφk sin θk/c

ãY
m,k = e−j2πf̃k

Y,md(m−1) sinφk sin θk/c

}
(28)

对式(28)进行变换可得

f̃k
X,m cosφk sin θk =

−c
2πd(m− 1)

arctan
Im
(
ãX
m,k

)
Re
(
ãX
m,k

)
f̃k
Y,m sinφk sin θk =

−c
2πd(m− 1)

arctan
Im
(
ãY
m,k

)
Re
(
ãY
m,k

)


(29)

由式(29)即可估计各FH信源方位角和俯仰角。

φ̃k =



arctan
f̃k
Y,m sinφk sin θk

f̃k
X,m cosφk sin θk

+ π,

f̃k
X,m cosφk sin θk < 0

arctan
f̃k
Y,m sinφk sin θk

f̃k
X,m cosφk sin θk

,其他

(30)

θ̃k=arcsin
[(

f̃k
Y,m sinφk sin θk

)/(
f̃k
Y,m sin φ̃k

)]
(31)

4    FH源信号恢复

∥∥∥S̃g (t, f)− S̃g−1 (t, f)
∥∥∥
2
> Sth

g ∥∥∥S̃g (t, f)−S̃g−1 (t, f)
∥∥∥
2
≤

Sth g

根据“两步法”思路，本文结合子空间追踪算

法的原子回溯思想和稀疏自适应匹配追踪(Sparsity
Adaptive Matching Pursuit, SAMP)的自适应稀疏

度思想，提出一种变步长稀疏自适应子空间追踪

(Sparsity Adaptive Subspace Pursuit, SASP)算
法。该算法根据每次迭代估计的信源矩阵，更新索

引集和支撑集，同时根据相邻两次迭代的重构矩阵

差选择步长。当 时，说

明第 次迭代的稀疏度估计值与真实值有较大差距，

此时可设置较大的步长值，当

时，说明算法第 次迭代的稀疏度已经逼近真实

值，此时将步长设为1，以最小步长逼近真实稀疏

度，从而实现对稀疏度的精确估计。本文SASP算
法流程如下：

q X (t, f) Ãq输入：第 跳观测信号的 和 。

S̃ (t, f)输出：源信号时频矩阵 和时域数据。

r0 = X (t, f)

Λ0 = ∅ Jlable = ∅ Φ = ∅
g=1 Lsize=L0 Sstop Sth Sstop≪Sth

步骤 1　 初始化各参量， ，索引

集 ，列标号集 ，支撑集 ，迭代

次数 ，步长 ，阈值 和 ,  。

ψg = argmax
i=1,2,···,Cbest

∣∣∣⟨rg−1Ãq,i

⟩∣∣∣∣∣∣⟨rg−1Ãq,i

⟩∣∣∣ Lsize Jlable ⟨⟩

步骤 2　根据 ，将

中 个最大值列序号存入 ,  表

示相关运算。

Λg = Λg−1 ∪ Jlable Φg =
[
Ãq,i

]
i ∈ Λg

步骤 3　更新 ,  ,

。

S̃g (t, f) = argmin ∥X (t, f)−ΦgS (t, f)∥2
S̃g (t, f) =

(
ΦT

gΦg

)−1
ΦT

gX (t, f)

步骤   4　  利用最小二乘法重构时频矩阵

，求解可

得 。
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S̃g (t, f) Lsize Φg

Λgl Φgl =
[
Ãq,i

]
i ∈ Λgl

步骤 5　将 中 个最大值对应的 列

序号存入 ，更新 , 。

rnew = X (t, f)−Φgl(
ΦT

glΦgl

)−1

ΦT
glX (t, f)

步骤 6　 更 新 残 差 ，

。∥∥∥S̃g (t, f)− S̃g−1 (t, f)
∥∥∥
2
≤ Sstop

∥rnew∥2 ≥ ∥rg−1∥2∥∥∥S̃g (t, f)− S̃g−1 (t, f)
∥∥∥
2
> Sth Lsize =

Lsize+L0

∥∥∥S̃g (t, f)−S̃g−1 (t, f)
∥∥∥
2
≤Sth Lsize =

Lsize + 1 rg = rnew

Λg = Λgl g = g + 1

步骤 7　如果 ，

停止迭代，跳转至步骤8；如果 ，

当 时 ， 更 新

，当 时，

，跳转至步骤 2；否则，更新 ,
,  ，跳转至步骤2。

S̃g (t, f)步骤 8　 输出恢复的 ，对每列做傅里

叶逆变换，即可得到时域FH源信号。

k

φ̃k,1 θ̃k,1

φ̃i,2 θ̃i,2 i = 1, 2, ···, Cbest

在分离每跳源信号之后，可根据DOA信息对

各跳源信号进行拼接，假设第1跳的第 个源信号的

DOA估计为 和 ，第2跳的各源信号DOA估计

为 和 ,  ，可根据式(32)完成信

号拼接

ic = argmin
i=1,2,···,Cbest

√
(φ̃k,1 − φ̃i,2)

2
+
(
θ̃k,1 − θ̃i,2

)2
(32)

ic

k

由式(32)可知，第2跳的第 个FH源信号与

第1跳的第 个FH源信号来自同一FH电台。

5    实验仿真与分析

M = 3

K = 4 d

仿真实验中，接收天线阵元数 ，FH源
信号数 ，阵元间距 为最大频率信号波长的

1/2，采样率为20 MHz，观测时长为6000采样点，

蒙特卡罗实验次数均为1000，4个FH信源码速率均

为100 kbps，跳速均为1000 hop/s，调制方式均为

BPSK，跳图案和方位设置如表1所示。

5.1  单源点检测

单源点数量和有效性决定混合矩阵估计的速度

和精度，本文采用STFT方法，窗函数为1023点汉

明窗，步进512点。图2是信噪比0 dB时，STFT时
频变换去噪前后的时频图，由图2(b)可知，本文自

适应阈值去噪算法能够去除时频矩阵背景噪声。

a3,n

εth = 0.935

为了验证算法有效性，对比分析了文献[7,14,16]
和本文4种算法的单源点检测性能。图3是4种检测

算法在信噪比0 dB时，对应混合矩阵列向量 的

时频比实部和虚部散点图，本次试验 。

由图3(a)和图3(b)可知，文献[7]检测的单源点

数量较大，且没有聚类特性，文献[14]检测的单源

点具有一定的聚类特性，但具有很多噪声点，主要

是由于文献[7]将去噪之后的时频点均看作单源点，

导致引入大量的多源点，文献[14]在单源点检测之

前并没有进行去噪处理，导致当信噪比较低时，会

将一些能量较大的噪声点误判为单源点。由图3(c)
和图3(d)可知，本文检测的单源点相比文献[16]的
聚类特性更加明显，而且单源点数量更少。主要由

于文献[16]是以时频点能量大小作为单源点的判断

准则，信噪比变化和信道传输损耗对于该准则阈值

的选择具有较大影响，从而导致能量较小的多源点

会误判为单源点。本文是以时频点的DOA信息作

为判断准则，只要信源方位具有一定的差异性，均

能较准确地检测出单源点，而且增加了自适应阈值

的去噪预处理，使检测算法具有较强的噪声鲁棒性。

5.2  混合矩阵估计

为了对比分析混合矩阵的估计性能，本文采用

均方误差作为评价标准，如式(33)所示

AMSE = 10 lg
(∥∥∥A− Ã

∥∥∥
F
/K
)

(33)

表 1  各FH信源跳图案和方位参数

FH 跳图案(MHz) 方位/俯仰角(º)

S1 [1.5，4.5，6.5] 12/14

S2 [4.0，2.5，7.0] 31/28

S3 [6，5.5，7.5] 57/50
S4 [8.0，5.0，3.5] 84/77

 

 
图 2 STFT时频变换去噪前后的时频图
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A Ã

K ∥·∥F
其中， 为实际混合矩阵， 为估计混合矩阵，

为源信号个数， 表示Frobenius范数。

εα −10 ∼ 20 dB

εα

C = 3

gmax=100 ℓ=0.00001

εα=0.99

εα ≤ 0.93

εα= 0.945

图4是单源点检测阈值 在信噪比

条件下对混合矩阵的估计性能影响，信噪比间隔

3 dB,  取值分别为0.90, 0.93, 0.96和0.99。实验中

FCM-DBI聚类个数初始值 ，最大迭代次数

，收敛阈值 。由图4可知，当检

测阈值 时，由于检测的单源点数量过少，

低信噪比条件下混合矩阵估计误差较大，当阈值

时，由于引入大量多源点，同样使混合矩

阵估计不准。通过分析，检测阈值 较为

合理。

−10 ∼ 20 dB AMSE

图5是文献[7,16,19]和本文4种混合矩阵估计算

法在信噪比 条件下的 随信噪比变

化情况，信噪比间隔3 dB。由图5可知，文献[7]

和文献[19]算法的混合矩阵估计精度相对较低，主

要是由于文献[7]单源点检测时引入了较多的多源点，

导致混合矩阵估计不准，文献[19]利用滤波之后的

观测信号比值来估计混合矩阵，滤波器种类和参数

选择对估计结果影响较大，算法鲁棒性较差。文

献[16]和本文算法的估计精度随着信噪比增加均逐

渐提高，当信噪比大于14 dB 时，两种算法的估计

精度接近，当信噪比小于5 dB时，本文算法的估计

精度高于文献[16]算法，主要是由于本文FCM - DBI
算法通过引入DBI指数，不需要预先已知聚类个数，

而且对FCM的目标函数增加了惩罚项和模糊加权

系数，有效降低了由噪声引起的聚类样本分布不均

衡对聚类结果的影响，增强了FCM - DBI聚类的鲁

棒性。而文献[16]聚类算法不仅需要已知聚类个数，

而且噪声对聚类阈值的选择有较大影响，特别是低

 

 
图 3 4种检测算法的时频比散点图

 

 
εα AMSE图 4 不同信噪比下阈值 对 的影响

 

 
AMSE图 5 不同信噪比下4种算法的
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信噪比条件下，算法对噪声和异常样本点较为敏

感，导致聚类结果不稳定，混合矩阵估计精度下降。

5.3  源信号恢复

为了对比分析信源时域信号的恢复性能，本文

采用信干比作为评价标准，如式(34)所示

SSIR =

K∑
k=1

10 lg
(
E
{
S2
k (t)

}
/E
{[
Sk (t)− S̃k (t)

]2})
(34)

Sk (t) k S̃k (t)

k SSIR

其中， 为第 个信源时域信号， 为恢复

第 个时域信号， 越大说明源信号恢复效果越好。

SSIR

−5 ∼ 20 dB

Lsize = 4

图6是文献[16]子空间投影、SAMP和SASP
3种算法恢复的信号 随信噪比变化情况，信噪

比范围为 ，间隔3 dB，3种恢复算法均

采用本文所估计的混合矩阵，SASP的初始步长

。由图6可知，3种恢复算法的恢复性能均

随着信噪比增加而提高，当信噪比大于1 dB时，本

文SASP算法的恢复性能优于子空间投影和SAMP
算法，主要是由于子空间投影算法需预先已知源信

号个数，当假设的源信号数大于真实个数时，算法

会引入额外噪声，特别是低信噪比下，恢复误差较

大。而本文基于稀疏重构的SASP算法对噪声具有

一定的抑制作用，同时引入变步长的稀疏度估计方

法，相比需已知稀疏度的SAMP算法具有更高的恢

复精度。

SSIR −5 ∼ 20 dB

根据文献[7,16,19]和本文4种算法估计的混合矩

阵，均采用SASP算法恢复信号。图7是恢复信号

随信噪比变化情况，信噪比范围 ，

间隔3 dB。由图7可知，在相同恢复算法条件下，

本文估计的混合矩阵恢复性能优于其他3种算法，

而且混合矩阵估计精度越高，源信号恢复误差越

小，因此提高混合矩阵估计精度，是改善源信号恢

复质量的有效方法之一。

5.4  DOA估计与FH信号拼接

为了对比分析DOA的估计性能，本文采用均

方根误差作为评价标准，如式(35)所示

RMSE =

√√√√ K∑
k=1

[
(θ̃k − θk)

2
+ (φ̃k − φk)

2
]
/K (35)

−5 ∼ 20 dB
图8是文献[16]和本文估计的DOA均方根误差

随信噪比变化情况，信噪比范围 ，间隔

3 dB。由图8可知，两种算法估计的DOA均方根误

差均随信噪比增加逐渐减少，当信噪比大于

10 dB时，两种算法的估计误差均在1º左右，但在

低信噪比条件下，本文算法估计的DOA误差更

小，主要是由于本文的混合矩阵在低信噪比下估计

精度更高。

表2是不同信噪比下估计的相邻两跳DOA(方
位角/俯仰角)和均方根误差。通过表1和表2可知，

当信噪比大于10 dB时，DOA估计误差小于1°。同

时相邻两跳的同一信源DOA估计非常接近，通过

式(31)可以完成FH信号拼接。

6    结束语

本文通过自适应阈值去噪和方位差单源点检测

方法，有效提高了混合矩阵估计精度，并利用

SASP算法完成各跳源信号重构恢复，根据同一信

源的DOA估计一致原则实现各跳源信号拼接。当

SNR大于5 dB时，所提算法恢复的信号干信比达

到20 dB, DOA估计精度小于1°，如何进一步降低SASP
算法的计算复杂度，是下一步研究方向。

 

 
SSIR图 6 不同信噪比下3种恢复算法的时域信号

 

 
SSIR图 7 不同信噪比下4种混合矩阵恢复的时域信号

 

 
图 8 不同信噪比下两种算法估计的DOA均方根误差
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